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When the studies investigated nowadays, on behalf of analyzing cases up to the
one variable, it can be seen that more than one and different variables taken into
consideration. Classification power of classification analysis methods has been tested in
this thesis study by using multivariate statistical techniques and neural network models.
Human Development Index data, used by United Nations Developing Programme
(UNDP) for classifying countries, have been used in the analysis. After making the
analysis, better classification has been made by Multi Layer Perceptron Model and
Logistic Regression Model. Also Discriminant Analysis produces a satisfactory result
too. Classification success of Discriminant Analysis method has increased 1 point by
providing uni-variate normality with logarithmic transformations of some variables. For
improving classification success of Multi Layer Perceptron Model, variables are
normalized. Because of normalization of variables, 100 percent classification success
has been reached. Finally, results are discussed and which factors have affected the

methods is scrutinized.
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GIRIS

Giinlik hayatta karsilasilan olaylar genellikle tek degiskene bagli olmadan
bircok degiskenle agiklanabilecek karmasikliktadir. Bu sebeple yapilan arastirmalarda
tek degiskenli istatistik tekniklerin smirlamalarindan kag¢inmak maksadiyla cok
degiskenli istatistiksel analizlerin kullanimina baglanmaistir.

Cok degiskenli istatistik metotlar inceleme konusu olay1 bir biitliin olarak ele
almakta ve bitlinliigli saglayan degiskenlerin bagimlilik yapisin1 acgiklamaya
caligmaktadir. Bu durumda c¢ok degiskenli istatistik metotlarin en 6nemli amacinin
degiskenler arasindaki bagimliligin yapisinin analizi oldugu iddia edilebilir (Tathdil
1996). Cok degiskenli analizde birden ¢ok degiskenin analizi ile ilgilenildiginden en az
iki degisken s6z konusudur. Cok degiskenli analiz ile ilgili olarak literatiirde belirtilen
su tanimlamalar dikkat ¢ekicidir:

e Cok degiskenli analiz, eszamanli olarak ¢ok sayida bagimli degisken veya bagimli
ve bagimsiz degisken ayrimi yapilmadan c¢ok sayida degiskenle ilgilenildiginde soz
konusu olmaktadir (Shin 1996).

e Cok degiskenli analiz, Ornek {iizerinde ikiden fazla degiskeni eszamanl
¢Oziimleyen tiim istatistik tekniklerdir (Sheth 1971).

e Cok degiskenli analiz, de§isken gruplar1 arasindaki karsilikli iliskileri 6lgme ve
aciklama olanag1 veren istatistik tekniklerdir (Gatty 1966; Albayrak 2006).

e Cok degiskenli analiz teknikleri, her birim i¢in ¢ok sayida birbirinden farkls,
ancak birbiriyle iligkili degiskenlerin 6l¢iildiigli ve biitlin degiskenlerin eszamanli olarak
dikkate alinip birlikte incelendigi tekniklerdir (Albayrak 2006).

Ifade edilen tamimlarin ortak ozellikleri incelendiginde ikiden fazla olmak
kaydiyla ¢cok sayida degisken ve bu degiskenleri 6lcerken kullanilacak bir bagiml
degiskenin varligr goézlenmektedir. Kisacasi degisken gruplar1 arasindaki karmagsik
iliskilerin ortaya c¢ikarilmasinda c¢ok degiskenli istatistik analiz yOntemlerinin
kullanildig1 ve cok degiskenli analizin amacinin da bu iligkisel boyutun farkli
perspektiflerden incelenmesi amacina doniik oldugu sdylenebilir.

Cok degiskenli analiz teknikleri farkli olgiitlere gore siniflandirilabilmektedir.
Analiz teknikleri; karsilikli bagimlilik veya bagimlilik analizi yapip yapmadigina,
cikarsama veya dogrulama gibi iki farkli amaca doniik olup olmadigina ve son olarak

kullandig1 verinin tipine gore siniflandirilmaktadir.
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Sharma (1996: 6) veri analiz metotlarini bagimli yontemler ve karsilikli baglilik
yontemleri olarak ayrima tabi tutmustur. Bagimli yontemler Cizelge 1’de
gosterilmektedir. Olgiilebilir ve olgiilemeyen degiskenlerin bir veya birden fazla

olmasina gore kullanilacak teknikler gruplandirilmistir.

Cizelge 1 Bagimli Yontemler (Sharma 1996)

Bagimh Degiskenler
Bagimsiz
Degiskenler Bir Degisken Birden Fazla Degisken
Olciilebilir Olciilemeyen Olciilebilir Olciilemeyen
Bir Degisken e Diskriminant
. e Cok Gruplu
e Regresyon Analizi e Kanonik
e Diskriminant
Olgiilebilir e Lojistik Korelasyon
Analizi (CGDA)
Regresyon
o Kesikli e Cok
Olgiilemeyen o t-test Diskriminant Degiskenli o Kesikli CGDA
Analizi Varyans Analizi
Birden Fazla e Diskriminant
Degisken e Coklu Analizi e Kanonik
M e CGDA
Olgiilebilir Regresyon e Lojistik Korelasyon
Regresyon
o Kesikli
Diskriminant e Cok
_— e Varyans . . : o
Olgiilemeyen o Analizi Degiskenli o Kesikli CGDA
Analizi o
o Bitisiklik Varyans Analizi
Analizi

Cizelge 1’de belirtilen bagimli yontemlere karsin karsilikli  baglilik
yontemlerinde ise iki degisken sayisi i¢in Olgiilebilir verilerde basit korelasyon
kullanilirken, &lgiilemeyen veri tiirlerinde loglineer modeller kullanilmaktadir. Ikiden
daha fazla degiskenlerde ise Olciilebilir verilerde Temel Bilesenler Analizi ve Faktor
Analizi kullanilmakta, dl¢lilemeyen veri tiirlerinde yine Loglineer Modeller ve Karsilik
Getirme Analizleri kullanilmaktadir.

Tez ¢aligmasinda ¢ok degiskenli istatistiksel analiz tekniklerinden iki tanesi

kullanilacagindan ¢ok degiskenli istatistik yontemlerinden burada kisaca bahsedilerek
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genel gerceve cizilmeye calisilacaktir. Ayrica teknikler arasindaki iligkilerde burada
kisaca izah edilecektir.

Temel Bilesenler Analizi, ¢cok degiskenli verinin boyutunun azaltilmasi igin
kullanilan bir yontemdir. Boyut indirgeme yoluyla tek basina bir analiz yontemi olarak
kullanilabildigi gibi baska analizler i¢in veri hazirlama teknigi olarak ta kullanilabilir.
Temel bilesenler analizi ile ¢cok boyutlu ve agiklanmasi karmasik olan bir arastirmanin
daha az boyuta indirgenerek acgiklanabilir hale getirilmesi hedeflenmektedir.

Faktor analizinde de yine temel bilesenler analizine benzer bir sekilde boyut
indirgeme yolu ile aragtirmanin agiklanabilir hale getirilmesi hedeflenmektedir. Temel
bilesenler analizinden farki ise arastirmada incelenen ¢ok sayidaki degiskenin birbirleri
ile olan iligkilerinin incelenerek ortakliklar kurulmasi ve tek bir faktor altinda bunlarin
toplanabilmesidir. Amac¢ degiskenler arasindaki bagimliligin kokenini arastirmaktir.
Orneklem biiyiikliigii faktor analizi ig¢in onemlidir. Gozlem sayis1 degisken sayisindan
fazla olmalidir (Akgiil 1997). Faktor analizi degiskenler arasindaki koreladsyonlardan
yola c¢ikarak degiskenleri siniflandirmaya tabi tutar. Bu sayede ayni sinif icerisindeki
degiskenler arasinda yiiksek korelasyon bulunurken farkli siniflar arasindaki degiskenler
arasinda diislik korelasyon bulunacaktir. Bu sayede birbirleriyle iligki icerisinde olan
degiskenlerin ortak 6zelliklerinden yola ¢ikilarak veri agiklanabilir hale getirilmis olur.

Kiimeleme analizi, kategorize etme ile ilgilenir. Gozlem yapilan biiyiik grubu
goreceli olarak benzer nitelikte kiigiik gruplara bolerek bu gruplardan ise yarar bilgiler
elde edilmesini amaglamaktadir. Kiimeleme analizi yapilma siireci ile ilgili olarak
bircok metot kullanilmaktadir. Kiimeleme analizinin faktor analizinden farki kiimeleme
analizinde gozlemlenen degiskenlerin kati suretle ortak bir 6zellige sahip olanlara gore
kiimelenmis olmasidir. Faktor analizinde degiskenler arasindaki korelasyona gore
kiimeleme yapilmaktadir.

Cok Degigkenli Varyans Analizi ((DVA), deneysel faktor veya faktorlerin
bagimli degiskenler iizerindeki etkisini test etmeyi hedefleyen bir tekniktir. Olgiimlerin
cok degiskenli normal dagilima uygun olmasi ve varyanslarin homojen olmasi arzu
edilir. Bu sayede kurulacak hipotez ile farklilik yaratan gruplar bulunabilecektir.

Diskriminant Analizi diskriminant fonksiyonu kullanilarak gruplar aras1 ayirima
en fazla etki eden degiskenleri belirlemede ve hangi gruptan geldigi bilinmeyen bir

bireyin hangi gruba dahil edilecegini belirlemede kullanilir. Genel anlamda ayirma olup,
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bireylere ait p tane Ozellikten yararlanarak ait olduklari gruplart (kiitle) belirlemede
veya mevcut gruplart birbirinden ayiracak en iyi fonksiyonu bulmada kullanilan ¢ok
degiskenli istatistik tekniklerden birisidir (Camdeviren 2000).

Diskriminant analizi bagimli degiskenin kesikli olmasi durumunda bagimlilik
analizinin O6l¢iilmesinde daha iyi bir yontem olarak goziikmektedir. Diskriminant
analizinin sonucu bagimli degiskenin farkli degerleri arasinda ayrim yapmaya imkan
veren dogrusal bir fonksiyondur.

Lojistik Regresyon Analizi bir veya birden fazla bagimsiz degisken ile bagiml
degisken arasindaki iliskiyi modelleyerek gozlemleri lojistik ayirt etme fonksiyonunu
kullanarak gruplara atamaktir. Tek degisken varsa lojistik regresyon ¢ok degisken varsa
coklu regresyon so6z konusu olur. Diskriminant analizinin normallik varsayiminin
gecerli olmadigi durumlarda lojistik regresyon kullanilir.

Cok Boyutlu Olgekleme Analizi, veri kiimesi icerisindeki nesneler arasinda
goreceli bir yakinlik veya benzerlik olmasi durumunda kullanilir. Bu veriden
yararlanarak tiim arastirmadaki verilerin iliskisel haritasin1 ¢ikararak genel resmin
gosterilmesi hedeflenmektedir. Bu analiz belli bir dagilim varsayimmi gerektirmeyen bir
yontemdir. Kiimeleme analizine benzer matematiksel alt yapis1 bulunmaktadir.

Karsilik Getirme Analizi (Conjoint Analysis), dogrulama ve test maksadiyla
kullanilan bir ydntemdir. Ozellikle kategorik verilerin analizinde kullanilir. Ornek
olarak 20X20’lik bir matris oldugu diisiiniildiigiinde, bu bilyiikliikte bir tablonun
yorumlanmasi zor olacaktir. Ancak matrisin satir ve siitunlarini 6zetleyebilecek birkag
bilesenin bulunmast isleri kolaylastiracaktir. Karsilik getirme analizi bu amaci
gerceklestirmektedir. Temel bilesenler analizine benzemekte hatta oOlgiilemeyen
degiskenlerle yapilan temel bilesenler analizi olarak ta karsilik getirme analizi ifade
edilmektedir.

Kanonik Korelasyon Analizi, ¢ok degiskenli iki kiime arasindaki iligkileri
inceleyen bir yontemdir. Temel bilesenler analizinde bir kiimedeki ¢cok degisken dikkate
alimirken kanonik korelasyonda iki kiimedeki degiskenler dikkate alinmaktadir. Ancak
temel bilesenler analizinde oldugu gibi kanonik koreldsyon analizinde de hedef,
boyutun indirgenerek konunun agiklanabilir hale getirilmesidir.

Belirtilen izahatlardan da anlasilabilecegi gibi bazi teknikler karmagik degisken

yapisini benzerliklerden yararlanmak kaydiyla indirgeyerek kolay agiklanabilir hale
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getirmeyi amaglamakta, bazilar1 da yine benzerlikleri kullanarak siniflandirma ve dogru
tahmin yapmak amaciyla kullanilmaktadir. Siniflandirma yontemleri de incelendiginde
iki grubun olustugu goriilmektedir. Smiflarin 6nceden bilinen gruplar olmasi veya
onceden gruplarin bilinmemesi durumuna gore siniflandirma teknikleri de kendi
iclerinde ikiye ayrilmaktadir. Siniflarin Onceden bilinmemesi durumuna gore
siiflandirmada ¢ok boyutlu Olcekleme analizi ve kiimeleme analizi kullanilirken,
siniflarin 6nceden bilinmesi durumunda ise diskriminant analizi ve lojistik regresyon
analizi kullanilmaktadir.

Bu c¢alismada oOnceden bilinen ve Birlesmis Milletler Kalkinma Programi
tarafindan yapilan ¢ok geligsmis ve orta diizeyde gelismis tlilke siniflandirmasi dikkate
alindigindan yeniden siiflandirma i¢in diskriminant analizi ve lojistik regresyon analizi
yontemleri kullamilmistir. Ayrica yapay sinir aglart da kullanilarak smiflandirma
basarist incelenmistir. Siniflandirmada kullanildig: belirtilen ii¢ teknik bir, iki ve ligiincii
boliimlerde daha detayli olarak ele alinmis, matematiksel alt yapilari, varsayimlart ve
islem mantig1 izah edilmeye ¢alisilmistir.

Dordiincii boliimde uygulamada kullanilan veri seti ve bu veri setine iliskin
bilgiler verilmis, bilahare analizler yapilarak sonucglart yorumlanmistir. Analizde
Birlesmis Milletler Kalkinma Programinin, iilkeleri ¢ok gelismis ve orta diizeyde
gelismis siniflandirmasinda kullandigr verilerden yararlanilmistir. Analizler ise SPSS
16.0 paket programi yardimiyla yapilmstir.

Sonucta ikili (binary, dichotomous) bagimli degisken ile yapilan analizler
neticesinde yapay sinir aglarinda 6grenme Ornekleminin yiiksek tutulmasi ve verilerin
normalize edilmesi sonucu %100’liik bir siniflandirma basaris1 elde edildigi, lojistik
regresyon analizinde veriler normalize edilmemesine ragmen yine %100’liik bir basari
elde edildigi, diskriminant analizinde ise verilerin normalize edilerek normallik
varsayimi karsilanmasina ragmen %92,5’lik simiflandirma basarist elde edildigi
goriilmiistiir. Diskriminant analizinin varsayimlariin fazla olmasi analiz giiciinii ve
analiz kolayligin1 giiclestirmektedir. Ancak elde edilen siniflandirma bagari oranlari,
kullanilan tiim siniflandirma yontemlerinin siniflandirmada 6nemli bir sekilde yiiksek

performansa sahip olduklarin1 gostermistir.
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Bu c¢aligmanin amaci diskriminant analizi, lojistik regresyon analizi ve yapay
sinir aglarmin smiflandirma basarilarinin incelenmesidir. Ancak yapilan bu tez
calismasi ile su konularda da literatiire katki saglandig1 diistiniilmektedir:

e Diskriminant analizi ile yapilan ¢aligmalar (tez, makale) incelendiginde bir ¢ok
arastirmacinin varsayimlarin bazilarimi test etmeksizin dogrudan analizi yaparak
sonuglarini yorumlamaya calistigi gozlenmistir. Bu calisma ile diskriminant analizi
uygulamasinda 6rnek bir yontem detayli bir sekilde gosterilmis,

e Ulkelerin Insani Kalkmnmishk Endeksinin hesaplanmasinda ayirt edici
degiskenlerin ne oldugu ve daha az degisken ile bir diger ifade ile daha az maliyet ile
yiiksek basartya sahip smiflandirmanin hangi modeller kullanilarak yapilacagi
belirtilmis,

e Lojistik regresyon ve yapay sinir aglart modellerinin degiskenlerle ilgili
varsayimlari olmadigindan metrik veriler analizde kullamildiginda daha iyi sonuglar
verdigine isaret edilmis,

e Ulkelerin gelismis iilke siifina dahil olabilmeleri igin hangi konulara agirlik

vermeleri gerektigi belirtilmistir.
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BIiRINCi BOLUM
1. DISKRIMINANT ANALIZI

Cok degiskenli analizde siklikla karsilasilan problemlerden birisi siniflandirma
sorunudur. Arastirmacit farkli yiginlardan gelen bireylerin p sayidaki o6zelligini
Olctiigiinde elindeki bireyin hangi gruptan geldigini merak edebilir. Bu durumda
siniflandirma problemi, bireyin p sayida 6zelligini inceleyerek hangi gruptan geldigine
karar verme problemi olarak nitelendirilebilir.

Siniflandirma problemi istatistiksel bir karar verme siirecidir. Bu siiregte
aragtirmaci, bireyin hangi gruptan geldigine karar vermelidir. Bazi durumlarda gruplarin
olasilik dagilimlar1 ve bu dagilimlarin parametreleri bilinmektedir. Ancak uygulamada
genellikle her grubun p degiskene iligkin bir dagilima sahip oldugu varsayilir ve bu
dagilimin parametreleri secilen 6rnek aracilifiyla tahmin edilir. Ardindan karar verme
problemi ¢oziilmeye calisilir. Bu seviyede, arastirmaci igin iki karar verme konusu
bulunmaktadir. Birincisi grubun ayirt edici 6zelliklerini aragtirarak ayirt edicilikte etkili
olan degiskenleri belirlemek ve ikincisi bireyleri bu ayirt edici fonksiyonlar yardimiyla
gruplara siniflandirmaktir.

Istatistiksel bir yontem olarak diskriminant analizi ilk kez 1936 yilinda Ronald
A. Fisher tarafindan tanitilmistir (Albayrak 2006). Bu tarihten itibaren 06zellikle
siniflandirma ve diger bir¢ok istatistik arastirmalarda kullanilmaktadir.

Diskriminant analizi ile amag, hatali siniflandirma olasiligini en aza indirgeyerek
birimleri ait olduklar1 gruplara atamak ve gelmis olduklar1 ana kiitleleri belirlemektir.

Diskriminant analizi X veri setindeki degiskenlerin iki veya daha fazla gergek
gruplara ayrilmasini belirlemek amaciyla yararlanilan bir yontemdir. Birimlerin p tane
karakteristigi ele alinarak bu birimlerin dogal ortamdaki ger¢ek gruplarina, siiflarina
en uygun diizeyde atanmalarini saglayacak fonksiyonlar bulunulmasia ¢alisilir. Bunu
yaparken hatali siniflandirma maliyetlerini en aza indirgeyerek bireyleri ait olduklar
gruplara ayirmak, ¢ekilmis olduklari kitleleri belirlemek amaglanir.

Diskriminant analizi, tek faktor ¢ok degiskenli varyans analizinin uzantisi olan

cok degiskenli bir analiz tiirtidiir. Gruplar aras1 fark yoktur anlamini tasiyan H  hipotezi

reddedildikten sonra, gruplar arasi farkin oldugu sonucuna varilir. Bu farkliligin ana

nedenleri diskriminant analizi teknigiyle ortaya ¢ikarilir (Tabachnick ve Fidell 2001).
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Diskriminant analizi araciligiyla elde edilen diskriminant (ayiric1) fonksiyonlari,
bagimsiz degiskenlerin dogrusal bilesenlerinden olusur. Diskriminant fonksiyonlari
gruplar aras1 farkliliga etki eden tahmin degiskenlerinin hangileri oldugunu ortaya
cikarir. Gruplar arasi farkliliga etki eden bu degiskenlere de diskriminant (ayirici)
degiskenler ad1 verilir. Diskriminant analizinin bir diger islevi ise, gruplardan herhangi
birisine ait olan fakat hangi gruptan geldigi bilinmeyen bir birimin ait oldugu grubu en
az hata ile saptamaktir.

Diskriminant analizi, farkliligin en fazla hangi degiskenlerde yogunlastiginin
belirlenmesi ve boylece gruplarin farklilagmasinda etkin olan faktorlerin saptanmasini
da saglar. Analiz sonucunda yapilan smiflama ile orijinal grup {yeliklerinin
karsilastirilmasi, bilinen fonksiyonun yeterli olup olmadigini test etmeye olanak saglar
(Ergetin 1993).

Diskriminant analizi, bir aragtirmacinin ayni anda cesitli degiskenlere gore iki
veya daha fazla 0rnek grubu arasindaki farkliliklar1 ¢aligmasina olanak saglayan bir
istatistiksel tekniktir. Genel olarak birimlerin gruplanmasinda bazi matematiksel
esitliklerden faydalanilir. Diskriminant fonksiyonu olarak adlandirilan bu esitlikler
birbirine en ¢ok benzeyen gruplar1 belirlemeye olanak saglayacak sekilde gruplarin
ortak ozelliklerini belirlemek amaciyla kullanilmaktadir. Gruplar1 ayirmak amaciyla
kullanilan karakteristikler ise diskriminant degiskenleri olarak adlandirilmaktadir.
Kisaca, diskriminant analizi, iki veya daha fazla sayidaki grubun farkliliklarinin
diskriminant degiskenleri vasitasiyla ortaya konmasi islemidir. Birbiriyle yakindan
iligkili birkag istatistiksel yaklagimi kapsayan genis bir kavramdir (Klecka 1980).

Diskriminant analizi gruplarin birbirlerinden en iyi sekilde ayrimimi saglar.
Diskriminant analizini kullananlar, aciklama ve tahminle ilgilenirler. Bu gruplarla en
fazla iliskili olan degiskenlerin hangileri oldugunu ve bunlarin grup iiyeligini ne kadar

1yi tahmin edebildigini belirlemek isterler (Akgiil ve Cevik 2003).

1.1. Diskriminant Analizi ve Coklu Diskriminant Analizinin Amaclari

Diskriminant analizi ve ¢oklu diskriminant analizinin ¢esitli amaglar1 vardir.
Bunlar:

e Ornek durumlari bir diskriminant tahmin denklemi ile gruplara ayirmak,
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e Ornek durumlarin tahmin edildigi gibi smflandirilip smiflandirilmadigina
bakarak teoriyi test etmek,

e Gruplar arasinda ve gruplar i¢indeki farklar1 incelemek,

e Gruplar arasinda ayrim yapabilmek icin en kolay yolu belirlemek,

e Bagiml degiskendeki degisimin yiizdesini bagimsiz degiskenler yardimiyla
belirlemek, (Diskriminant analizi bagimli degiskenin iki secenekli bir rastsal degisken
oldugunu varsayar.)

e Admmsal diskriminant analizini kullanarak kontrol degiskenleri tarafindan
hesaplanan bagimsiz degiskenler yardimiyla bagimli degiskendeki varyansin yiizdesini
belirlemek,

e Bagimh degiskeni smiflandirmada bagimsiz degiskenlerin birbirine gore
Oonemini degerlendirmek,

e Gruplar ayirt etmede fazla ise yaramayan degigkenleri elemek.

Albayrak (2006) diskriminant analizinin amagclarini su sekilde belirtmektedir:

e Ayirict degisken setine gore Onceden belirlenmis iki veya daha c¢ok grubun
ortalamalarinin anlamli farklilik gésterip gostermedigini belirlemek,

e Iki veya daha fazla sayidaki grubu birbirinden ayiran en énemli degiskenleri
saptamak,

e Ayirict degiskenlere gore birimleri diskriminant degerlerine gore siniflandirmak
i¢in prosediirler gelistirmek,

e Bagimsiz degiskenler tarafindan sekillendirilen gruplar arasindaki ayrim
boyutlarinin kompozisyonunu ve sayisini belirlemek,

e Smiflandirma uygunlugunun degerlendirmesini yapmak.

Ik ii¢ amaci gergeklestirmek igin yapilan diskriminant analizine, gruplari
tanimlama amagli diskriminant analizi, dordiincli amaci1 gergeklestirmek tlizere yapilan
diskriminant analizine ise karar verme amagli diskriminant analizi denilmektedir
(Albayrak 2006).

Arastirmada en 6nemli satha arastirma yapilan konu ile ilgili ¢ikan sonuglar
kullanarak yorum yapmaktir. Diskriminant analizi ile en kuvvetli ayirt edicileri
belirleyerek simiflandirmalar yapmak i¢in matematiksel modeller tiiretilmektedir. Bu

denklemler diskriminant fonksiyonu admni alir. Bu fonksiyonun bulunmasinda
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belirlenecek  gruplarin  ortalamast  arasindaki  farkliligin ~ maksimum olmasi
amaclanmaktadir.

Gruplar arasindaki ayrimi gergeklestirmede kullanilan o6zellikler ayirt edici
degiskenler adin1 alan bagimsiz degiskenlerdir. Bu degiskenler, 6l¢iimiin belli bir
araliginda veya orani seviyesinde Ol¢lilmelidir. Bu da ortalama ve varyanslarin
hesaplanabilecegi ve matematiksel denklemlerde kullanilabilecegi anlamina gelir.
Gruplara ayrilacak durum sayist ile degisken sayisi arasindaki fark ikiden c¢ok

olmadikga ayirt edici degiskenlerin sayisi ile ilgili bir kisit yoktur.

1.2. Diskriminant Analizinin Varsayimlari

Diskriminant analizi, ¢ok degiskenli varyans analizi yonteminde oldugu gibi
gruplar1 ortalamalarina (ortalama vektorlerine) gore ortak ortalamadan (ortalama
vektoriinden) farkli olmalarini saglayacak bir ayirma kriteri gelistirmeyi amaglayan bir
yontemdir. Bu nedenle veri setlerine Diskriminant analizi uygulanabilmesi icin veri
setlerinin asagidaki varsayimlari tasimasi gereklidir.

e X veri matrisi ¢ok degiskenli normal dagilim gostermelidir.

e Degiskenlerin varyans ve kovaryanslart homojen olmalidir. X matrisinde yer
alan degiskenler ortak kovaryans matrisine sahip ¢ok degiskenli ana kiitleden ¢ekilmis
ornekler olmalidir.

e Degiskenler arasinda ¢oklu baglant1 (multicollinearity) bulunmamalidir.

e X matrisi gruplarin birbirinden ayrilmasinda rol oynamayacak gereksiz degisken
icermemeli, gruplarin birbirinden ayrilmasim1 saglayacak kadar dogru ve gerekli
degiskenleri igcermelidir.

Belirtilen varsayimlar genel olarak yapilacak olan istatistiksel analiz i¢in ihtiyag
duyulacak matematiksel modelin ortaya konabilmesi agisindan 6nem tasimaktadir. Aksi
takdirde elde edilecek sonuclar gercekleri yansitamayacaktir.

Klecka (1980) diskriminant analizi ile 1ilgili varsayimlart su sekilde
belirlemektedir:

e Hicbir degisken diger ayirt edici degiskenlerin dogrusal birlesimi seklinde

bulunmayacaktir.
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e Birbiriyle kusursuz iligki igerisinde olan iki degisken aym1 zamanda
kullanilmamalidir.

e Kitle kovaryans matrisleri her grup icin esit olmalidir.

e Yigindan alinan tiim gruplar ¢ok degiskenli normal dagilima uygun olmalidir.
Bu sayede grup iyeligi olasiligi ve testin Oonem derecesi kusursuz bir sekilde
hesaplanabilecektir.

Sonugta diskriminant analizine baslamadan 6nce normallik varsayimi, kovaryans
matrislerinin esitligi varsayimi ve ¢oklu baglant1 varsayimi test edilmeli ve elde edilen
sonuca gore analize baglanmalidir.

Anlagildig tizere diskriminant analizi iki veya daha fazla gruplar ve ayirt edici
degiskenler arasinda farklar {izerinde ¢alismaktadir. Bu iliski Sekil 1.1°de
gorilmektedir.

AYIRT EDICi DEGISKENLER

GRUPLAR

Sekil 1.1. Gruplar ve Ayirt Edici Degiskenler Arasindaki iliski

Gortilebilecegi gibi gruplar arasinda sebebe bagli, yonlii bir iliski
kullanilmamaktadir.  Gruplar  bagimli  veya bagimsiz  degigskenler olarak
belirlenmemektedir. Ayrica ayirt edici degiskenlerde bagimli veya bagimsiz degisken
olarak gosterilmemektedir. Sayet arastirma durumu grup kategorilerini ayirt edici
degiskenlere bagimli olarak gosterirse bu durumda c¢oklu regresyon kullanilabilecektir.
Aralarindaki 6nemli fark diskriminant analizinin nominal diizeyde 6lgekle Olciilmiis
olan bagimli degiskeni yonetmesidir.

Diskriminant analizinin varsayimlart matematiksel notasyon kullanilarak
incelendiginde;

g= grup sayisi
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p=ayirt edici degisken sayisi
n;= 1 grubundaki olay sayisi
n= tiim gruplardaki olay sayis1 olmak iizere varsayimlar;

e Iki veya daha fazla grup g >2

e Her grup icin en az iki olay n, > 2

e Veriler ana kiitleden rastgele se¢ilmistir.

e Toplam durum sayisinin 2 eksiginden az olmamak kaydiyla herhangi bir sayida
ayirt edici degisken olmalidir.

e Ayirt edici degiskenler nominal dl¢ek seviyesinde olgiiliir.

e Hicbir ayirt edici degisken diger ayirt edici degiskenin dogrusal birlesimi
olamaz.

e Ozel formiiller kullanmilmadikga her bir grup igin kovaryans matrisleri esittir.

e (Qruplara ait ortalamalar ve kovaryans matrisi Onceden bilinir. Gruplarin
kovaryans (sapma) matrisleri esittir. Bu varsayimin saglanmadigi durumlarda
diskriminant analizinin kuadratik formiilii kullanilabilir.

e Her bir grup, ayirt edici degiskenler iizerindeki ¢cok degiskenli normal dagilima
sahip bir 6rnek grubundan alinir. Bagimsiz degiskenler ¢ok boyutlu normal dagilima
sahiptirler.

e GQGruplarin esit sayida birimden olugsmadigi durumlarda, iiyelerin tahmini
olasiliklarinin bilindigi varsayilir.

e Herhangi bir durumun yanlis siniflandirilmasinin maliyeti 6nceden bellidir.

Diskriminant analizi, 6rnek biiyiikliigiiniin bagimsiz degiskenlere oranina (n/p)
kars1 oldukca duyarhidir. Bir¢ok calisma her bir aciklayict degisken i¢in 20 birim oranini
onermektedir. Pratikte bu orani saglamak zor olsa da arastirmaci agiklayict degiskenlere
gore birim sayis1 azaldik¢a sonuglarin duyarliligini kaybedecegini bilmelidir. Minimum
ornek biiyiikliigl olarak ise her bir agiklayici degisken i¢in 5 birim Onerilmektedir. Bu
kriterler analizdeki nihai degiskenlere gore verilmektedir. Ornegin, bu oran adimsal
diskriminant analizinde diskriminant fonksiyonundaki agiklayici degisken sayisini
gostermektedir (Albayrak 2006). Tez ¢alismasinda yapilan uygulamada bu oran 1/9°dur.
Yani 1 aciklayict degisken i¢in 9 birim kullanilmistir.

Diskriminant analizinde genel 6rnek biiytikliigiiniin yaninda, her grup icin 6rnek

biiyilikliigiiniin de dikkate alinmasi gerekmektedir. En kiiciik grup, en az bagimsiz
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degisken sayisindan fazla birim igermelidir. Grup Ornek sayilart anormal sekilde
farklilik gosterirse, gruplarin 6rnek biiylikligiinii diger gruplara yaklastirmak amaciyla

bliyiik gruplardan tesadiifi 6rnekler segilebilir.

1.3. Diskriminant Analizi I¢in Karar Siireci
Diskriminant Analizi i¢in karar siireci Cangiil (2006) tarafindan 6 adimda

toplanmustir. Sekil 1.2°de bu siire¢ sematik olarak gosterilmistir.

Arastirma Problemi
Hedefleri Se¢
Adim 1 Cok Degiskenli bir profildeki grup farkliliklarini hesapla
Gozlemleri gruplara gore siniflandir
Gruplar arasindaki ayrimin boyutlarinin belirle

\ 4

Arastirma Dizayn1 Konulari

Adim 2 Bagimsiz Degiskenlerin Se¢imi
Ornek Boyutu Gozlemleri

Analizlerin ve Cikt1 Orneklerinin Yaratilmasi

v

Varsayimlar
Adim 3 Bagimsiz Degiskenlerin Normalligi

[liskilerin Dogrusallig1
Bagimsiz Degiskenler Arasinda Coklu Iliski Olmayist
Esit Dagilim Matrisleri

'

Diskriminant Fonksiyonlarinin Tahmini
Ayni anda ya da adim adim tahmin
Adim 4 Diskriminant Fonksiyonlarinin Tahmini

v

Siniflandirma Matrisleri Yardimiyla Tahmin Kesinliginin
Degerlendirilmesi

Uygun Kesme Seviyesinin Belirle
Basar1 Oraninin Degerlendirme Kriterlerinin Belirle
Tahminin Kesinliginin Istatistiksel Onemi

;

Sekil 1.2. Diskriminant Analizi I¢in Karar Siireci

Adim 5
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Diskriminant Fonksiyonlarinit
Yorumlanmasi

Tane Fonksiyon yorumlana

Bir Iki ya da Daha Cok
Bir jek Fonksiyonun Ayr1 Ayr1 Fonksiyonlarin
Degerlendirilmesi Degerlendirilmesi
Diskriminant Agirliklar Diskriminant Agirliklar
Diskriminant Yiikleri Diskriminant Yiikleri
Kismi F Degerleri Kismi F Degerleri

Birlesik Fonksiyonlarin Degerlendirilmesi
Fonksiyonlarin Yer Degistirmesi
Potansiyel indeksi

Grup Sentroidlerinin Grafiksel Gosterimi
Yiiklerin Grafiksel Gosterimi

Adim 6 Diskriminant Degerlerinin Gegerlik Kazanmasi
Ayrik Durumlar Ya da Capraz Gegerlilik Kazanma
Grup Farkliliklarinin Profilini Cikarma

Sekil 1.2. (Devam) Diskriminant Analizi I¢in Karar Siireci
Diskriminant Analizinin uygulama adimlarmi Akgiil ve Cevik (2003) ise su
sekilde belirlemistir:

e  Onsel grup iiyelikleri belirlenir.

e  Analize alinan gruplar arasinda fark olup olmadigi Bartlett’in Ki-kare test
istatistigi ile elde edilir. Test sonucunda gruplar arasinda anlamli bir fark varsa analize
devam edilir.

e  Kullanilacak degiskenler se¢ilir. Degisken se¢imine dnsel bilgi ya da istatistiki
yontemler uygulanabilir.

e  Degiskenler arasinda c¢oklu baglanti olup olmadigi incelenir. Bu matristeki
korelasyon matrisi incelenir. Bu matristeki korelasyon degerleri mutlak deger olarak
%75’ten biiylikse degiskenlerden bir kisminin atilmasi gerekir. Bu adimin sonunda

degisken kiimesi belirlenmis olur.
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. W'B (W: Grup i¢i kareler toplami; B: Gruplar arasi kareler toplami)
matrisinin 6zdegerleri ve bu 6zdegerlere iliskin 6zvektorler bulunur. Bu 6zvektorler,
diskriminant fonksiyonlar1 i¢in gerekli agirliklar1 verir. Diskriminant fonksiyonlarinin
anlamlilik testi de bu 06zdegerler kullanilarak yapilir. Eger herhangi bir fonksiyon
anlamli ise yapilan ayirimin basarili oldugu séylenebilir.

. Standartlastirilmamis diskriminant fonksiyonu kullanilarak her bir birey i¢in
diskriminant fonksiyonu degeri elde edilir. Bu degerler simiflandirma asamasinda
kullanilacaktir.

. Grup iiyelikleri i¢in oOnsel olasiliklar belirlenir. Daha sonra, diskriminant

fonksiyonunun basaris1 dogru siniflandirma yiizdesi incelenerek tespit edilebilir.

1.4. Diskriminant Analizinde Uygulanan Testler

Diskriminant analizinin belirtilen varsayimlarinin  karsilanma durumunun
kontrolii amaciyla varsayimlarin saglanip saglanmadigi bir takim testlerle
arastirilmalidir. Bu testler;

e (Cok Degiskenli Normallik Testi,

e Grup Kovaryans Matrislerinin Esitligi Testi,

e Grup Ortalama Vektorlerinin Farklilig1 Testi,

e Diskriminant Fonksiyonunun Anlamlilig Testi,

e Diskriminant Fonksiyonunun Dissal Gegerlilik Testleridir.

Bu kisimda belirtilen testler sirasiyla ve detayli olarak incelenecektir.

1.4.1. Cok degiskenli normallik testi

Cok degiskenli normallik varsaymminin gecerli olup olmadigmin kontrol
edilmesindeki amag, gozlemlerin ¢ok degiskenli normal ana kiitlelerden gelip
gelmediklerinin test edilmesi ve bunun sonucunda goézlem verileri {izerinde uygun
diizeltmelerin yapilabilmesidir. Normallik testlerinde tiim degiskenlerin tek degiskenli
normallik testleri yapilarak normal dagilima uygunlugu kontrol edilir.

Tek degiskenli normalligin test edilmesinde iki farkli yontem bulunmaktadir. Bu

yontemlerden birisi grafik testlerdir. Grafik testlerde histogram, gdvde-yaprak, kutu,
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Q-Q ve P-P grafikleri kullanilmaktadir. Bir diger yontem ise analitik testlerin
kullanilmasidir. Analitik testlerden siklikla kullanilanlar ise Ki-kare uygunluk,
Kolmogorov-Smirnov (K-S) ve Shapiro-Wilks testleridir. Tezin uygulama boliimiinde
Kolmogorov-Smirnov testi tek degiskenli normalligin test edilmesinde kullanilmistir.
Kolmogorov-Smirnov testi ile

H,: Segilen Orneklem Normal Dagilima Uygundur

H ,: Segilen Orneklem Normal Dagilima Uygun Degildir.

hipotezi test edilmektedir. Hipotezden de anlasilabilecegi gibi baslangic hipotezinin
kabul edilmesine ¢aligilir. Test sonucunda normal olarak kabul edilen degiskenler analiz
icin kullanilacak, normal dagilim gostermeyen degiskenler ise Oncelikle carpiklik ve
basiklik agisindan incelenerek doniisiime tabi tutulacaktir.

Normal dagilim gostermeyen degiskenler logaritmik, karekok veya /n
dontistimleri ile normallestirilmeye calisilir. Ciinkii ¢ok degiskenli normal dagilim
gosteren bir veri setinin tiim degiskenleri tek degiskenli normal dagilima sahiptir.
Ancak bunun tersinin gegerli olmadig1 Hair vd (1995) tarafindan ifade edilmistir.

Sayet x, p elemanli rastlanti degisken vektorii; x4 ortalama vektori, X
kovaryans matrisi ile ¢ok degiskenli normal dagilima sahipse x ~N ,(x;%) bigiminde

gosterilir.

B f%(x;”): 1 A (x-u ?
f(x)=ke %exp{ 2( - j} (1.1)

bi¢ciminde yazilan olasilik yogunluk fonksiyonu ¢ok degiskenli olmasi halinde;

f(x) = kexp{—%(x — )T (x - ﬂ)};—w <py € p<oo0<x; ex<o (1.2)

2>0;j=1,...... , p icin
olarak gosterilecektir. Burada pxp boyutlu, simetrik, pozitif ¥ matrisinin elemanlari ile

pxI boyutlu u ortalama vektoriiniin elemanlar1 sonludur ve dagilimin parametreleridir.

Fonksiyondaki k& sabiti, x vektdr degiskeninin tanimlandig1 bolgede integrali 1 yapan
deger olacaktir.

Bir veri setinin ok degiskenli normalliginin test edilmesi i¢in D* uzaklik 6lgiisii
(Mahalanobis uzaklik 6l¢iisii) kullanilir.

Du=(Xi-Xi) 'Su(x)” (Xi-Xe) (1.3)
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Burada S ortak gruplar i¢i kovaryans matrisi olup,

Sw=(1/(N-m)) W dir. (1.4)

Bu yontemin en biiyiik avantaj1 p tane degiskene dogrudan uygulanabilmesidir.
Uygulama agamalar1 ise sirasiyla su sekildedir:

. D2,~j, uzaklik kareleri hesaplanir,

e Bulunan degerler biiyiikten kiigiige dogru siralanir,

o Dzij, p(i-1/2)n serbestlik derecesiyle X’dagilim gosterir ve Dzi,- ciftlerinin
grafigi ¢izilir, bu dogru ki-kare grafigi olarak adlandirilir.

e Elde edilen ki-kare grafiginin seklinin bir dogru olusturmasi halinde ¢ok
degiskenli normalligin gegerliligine karar verilir (Sharma 1996: 381).

Ayrica ¢ok degiskenli normal dagilimin analizinde bir diger yontem de sapan
degerlerinin incelenmesidir. Cok degiskenli sapan birimler, analizde kullanilacak
bagimsiz degiskenler arasindaki kareli Mahalanobis uzakliklari (MD?) hesaplanarak
saptanabilmektedir. SOyle ki; analizdeki her birim i¢in hesaplanan kareli Mahalanobis
uzakliklar analizdeki degisken sayisina (p, serbestlik derecesine) boliinerek elde edilen
deger (MD*df) t dagilimina uymaktadir. Herhangi bir birimin sapan deger olarak
degerlendirilebilmesi i¢in ilgili birimin %1 anlamlilik diizeyinde anlamli olmasi
gerekmektedir. Yani MD?/df degerinin (t) 5,014’den biiyiik olmas1 gerekmektedir (Hair
vd 1995: 66-70). Sapan deger analizi aslinda bir ¢esit u¢ deger analizi olarak ta
degerlendirilebilir.

1.4.2. Grup kovaryans matrislerinin esitligi testi

Gruplarin kovaryans matrislerinin esit olmasi durumunda “dogrusal diskriminant
fonksiyonlar1”, farkli olmasi durumunda ise “kuadratik diskriminant fonksiyonlar1”
uygun olmaktadir. Bu nedenle diskriminant analizine baslamadan 6nce grup kovaryans
matrislerinin esitligi test edilmektedir. m tane p degiskenli normal grubun kovaryans
matrislerinin esitligini test etmek i¢in

Hp:2i=2=....... = J,, hipotezi ele alinsin. Bu hipotezi test etmek icin k gruptan
Ny, k=1,2,.....,m sayida bireyden olusan bir rastgele ornek i¢in Sy 6rnek kovaryans
matrisi, 2;’nin sapmasiz bir tahmini olsun. Hy hipotezi dogru ise ortak kovaryans

matrisi,
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SZW—m)Z(Nk—l)Sk ; N=) N, seklinde olacaktir. Bu durumda test
k=1

k=1
istatistigi su sekilde ifade edilir:

V=(N-m)nls|-S (¥, -DlS,|  (15)

ve,

L1 ‘(1.6)

sw,-n &M

0 2p° +3p—1
6(p+DH(m-1)

Olgii faktorii kullanilarak VC”’ miktarmm 6rnek hacmi biiyiidiikge 1/2(m —1)p(p +1)
serbestlik dereceli bir ki-kare dagilimina yaklastig1 gosterilmistir.
ycT < X120m-1) p(p+1) (1.7)

Bu durumda Hy hipotezinin kabul edilecegi yani kovaryans matrislerinin farkl
olmadig1 kararma varilir. SPSS uygulamalarinda kovaryans matrislerinin esitligi Box M
testi ile

H : Kovaryans Matrisleri Esittir.

H ,: Kovaryans Matrisleri Birbirinden Farklidir.

hipotezi test edilerek yapilmaktadir. Box M Kovaryans Matrislerinin Esitligi/
Homojenligi testinde F dagilimini kullanmaktadir. Box M testinde kullanilan test
istatistigi ise,

(n—-m)/2

M :{fﬂq (1.8)

—1)/2
(n;=1) }/|Cl
i=1

dir. Yazilan esitlikte C,1’inci 6rneklemin kovaryansini, n toplam gozlem sayisini, n, ise

1’inci Orneklemin biytikliigiini gostermektedir. Test sonucunda baslangi¢ hipotezinin
kabul edilmesine ¢aligilir.

Ayrica kovaryans matrislerinin  homojenliginin test edilmesinde Bartlett
testinden de yararlanildig1 bilinmektedir. Bartlett test istatistigi p degisken sayis1 ve g
grup sayist olmak iizere p(p+1)(g-1)/2 serbestlik derecesinde y’ tablo degeri ile

karsilastirilarak test edilmektedir.
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1.4.3. Grup ortalama vektorlerinin farklhihg: testi

Grup ortalama vektorlerinin farkliligi da bir diger diskriminant analizi
varsayimidir. Grup ortalama vektdrleri arasinda énemli bir fark olmamasi diskriminant
analizini gereksiz kilabilecektir. Ciinkii bu durumda gruplar1 tam anlamiyla birbirinden
ayirmak miimkiin olamayacak ve bireylerin gruplara siniflanmasinda yeterince iyi
Olciiler gelistirilemeyecektir.

Bu amacla,

Hy:p =4y = = u,, hipotezine karsilik

H ,: Enaz iki y birbirinden farklidir hipotezi test edilir.
Ho hipotezini test etmek icin, S.S.Wilks tarafindan gelistirilen ve Wilks’in
Lambdasi olarak adlandirilan test istatistigi kullanilir. Bu istatistik,

Wi, ..
A =|—|’dir. 1.9
‘T r (1.9)

M.S.Bartlett A istatistigine dayanarak p(m-1) serbestlik derecesiyle yaklasik ki-
kare istatistigini su sekilde gelistirmistir:

;(i(m_l) = —[N —-1-(p+m)/ Z]InA bu esitlik sonrasinda hesaplanan y* degeri,
a=0,05 anlamlilik diizeyinde p(m-1) serbestlik derecesine karsilik gelen y°tablo
degerinden biiyiikse, y, > ;(f,(m_l) en az iki grup ortalama vektdriiniin birbirinden farkli

olduguna karar verilecektir.

1.4.4. Diskriminant fonksiyonunun anlamhihig testi

Diskriminant fonksiyonunun istatistiksel olarak anlamliliginin test edilmesi de
gruplar arast ayrimin daha az boyutlu betimlenmek istendiginden 6nemlidir. Bunun igin
gruplar arasindaki farkin 6nem kontroliinde kullanilan Wilks test istatistiginden
yararlanilir. ( A) test olgiitli, A ayirma Ol¢iitiine bagli olarak asagidaki gibi bulunur:

1A =T/ =T (1.10)
T yerine W+B konursa,

VA=~ +B) (1.11)
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= ‘I+W’1B‘
=11(1+ 4)

Buradan, A = 1/1j[1(1+/1,.) iliskisine varilir. Bartlett, (A ) Olgiitiinii kullanarak, p(m-1)

serbestlik derecesiyle yaklasik ki-kare dagilimimi gosteren asagidaki test istatistigini
gelistirmistir:

Kooy =[N =1=(p+m)/2]ln A (1.12)

= [N—l—(p+m)/2]zr:ln(l+/1i)

i=1
Bu istatistik segilen o anlamlilik diizeyinde ;(;(m_l) tablo degeri ile

karsilastirilarak, gruplar arasindaki farkin 6nemli olup olmadigi test edilir. Gruplar
arasindaki farklilik istatistiksel agidan onemli ise diskriminant fonksiyonlarindan en az

birisinin 6nemli olduguna karar verilir (Unal 2006).

1.4.5. Diskriminant fonksiyonunun dissal gegerlilik testi

Diskriminant fonksiyonunun digsal gecerlilik testleri incelendiginde Alikoyma
(Holdout) Metodu, U-metodu ve Tekrarli Ornekleme (Bootstrap) yontemi kullanildig
goriilmektedir (Sharma 1996).

Alikoyma metodunda Ornek tesadiifi olarak iki Ornege bdliinmektedir.
Diskriminant fonksiyonu bu iki 6rnekten birisiyle hesaplanip diger ornege ait birimler
siiflandirilarak fonksiyonun digsal gegerliligi test edilmektedir. Elde edilen sonucun
siiflama hatasinin tarafsiz tahminleyeni olmasi gerekmektedir. Bu yontem ¢ift capraz
gegerlilik testi olarak ta bilinmektedir. Bu yontemin uygulanabilmesi i¢in 6rnegin biiyiik
olmasi1 gerekmektedir.

U-metodu, Lachenbruch tarafindan 1967 yilinda ileri siiriilmiis, her adimda bir
gozlem degerinin Ornekten c¢ikarilip geriye kalan n-1 gozlem degeriyle diskriminant
fonksiyonu tahmin edilip disaridaki gozlem degerlerinin  siniflandirilmasina
dayanmaktadir. Bu n tane diskriminant analizinin ¢oziilmesi ve disarida tutulan n tane
gozlem degerinin siniflandirilmast demektir. Yontem, hata kareleri ortalamasi (veya

varyans1) minimum olan bir hata oran1 saglamadig: i¢in elestirilmistir (Albayrak 2006).



31

Tekrarli 6rnekleme yontemi, bir 6rnekten tekrarli 6rnekler alinmasina dayanan
bir yaklagimdir. Diskriminant analizi bu tekrarlanan Ornekler iizerine uygulanarak bir
hata orani hesaplanmaktadir. Genel hata orani ve Ornekleme dagilimi tekrarlanan

orneklerin hata oranlarindan elde edilmektedir.

1.5. Parametrik Diskriminant Analizi Teknikleri

Parametrik diskriminant analizi teknikleri cok degiskenli normal dagilim ve grup
kovaryans matrislerinin benzerligi gibi iki onemli kosulu varsayim olarak ele almak
suretiyle analizde kullanan tekniklerdir. Dolayisiyla ¢ok az ya da hemen hemen higbir
varsayim gerektirmeyen olaylarda kullanilamaz. p sayida degiskene gore kitleleri ya da
kitle igindeki alt gruplart belirlemek icin ¢cogu zaman parametrik ¢ok degiskenli
diskriminant analiz tekniklerinden Dogrusal Diskriminant Analizi (Linear Discriminant
Analysis) veya Kuadratik Diskriminant Analizi (Quadratic Discriminant Analysis)’nden
yararlanilmistir (Oztiirk 2006).

Bazi aragtirmacilar diskriminant analizinde ayirma fonksiyonu katsayilarinin
hesaplanmasinda bagvurulan yontemlere gore diskriminant analizi isminin bagina
getirilen ek sozciiklere gore Fisher’in Dogrusal Diskriminant Analizi, Kernel Tabanlh
Kiimeleme ile Diskriminant Analizi(Kernel Based Discriminant Analysis), En Biiyiik
Benzerlik Diskriminant Analizi (Maximum Likelihood Discriminant Analysis), Bayes
Diskriminant Analizi (Bayesian Discriminant Analysis), Laplacian Dogrusal
Diskriminant Analizi (Laplacian Linear Diskriminant Analysis) gibi isimlerle anmay1
uygun bulmaktadirlar (Tang vd 2005; Liang ve Shi 2004; Lu vd 2005; Zheng 2005;
Srivastava vd 2007).

Dogrusal diskriminant analizi teknikleri veri siniflandirma ve boyut indirgeme
konularinda siklikla kullanilmaktadir. Dogrusal diskriminant analizi smif igi
frekanslarin esit olmamast durumunda konuyu kolayca ele alabilmektedir. Temel
bilesenler analizinden farki 0Ozelliklerin simiflandirilmasindan  ziyade dogrusal
diskriminant analizinde verinin smiflandirilmasindadir. Dogrusal — diskriminant
analizinde iki farkli yaklasim bulunmaktadir. Bunlardan birisi smif bagimli degisim,
digeri ise smif bagimsiz degisimdir. Siif bagimli degisim yaklagiminda siniflar arasi

varyans ile sinif i¢i varyans orant maksimize edilmektedir. Sinif bagimsiz yaklagimda
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ise toplam varyans ile siif i¢i varyans orani maksimize edilmektedir. Bu yaklagimda
her simif diger simiflara gore ayri birer simif olarak diisiiniiliir. Matematiksel olarak
dogrusal diskriminant analizinin islem sathalar1 su sekilde gergeklesecektir:

e Veri kiimeleri ve test kiimeleri diizenlenir. Verilen veri kiimeleri ve test
vektorleri formiile edilir.

e  Her veri kiimesinin ve biitiin veri kiimesinin ortalamalar1 hesaplanir. Ornek

olarak  x, ve u, ortalamasi olan iki veri kiimesinin toplam verisinin ortalamasi g,

olsun. 5 = p,xp, + p,xu, (1.13) olacaktir. Burada iki farkli kiime oldugundan p; ve

p2 =.50 olacaktir.
e  Smif ayrimmin yapilabilmesi i¢in kriterin formiile edilmesinde sif i¢i ve
smiflar arast dagilim kullanilir. Sinif i¢i dagilim her sinifin beklenen kovaryansidir.

Dagilim olciimlerinden smif i¢i dagilmsS = Z p;x(cov,) (1.14) esitligine gore
j
yapilir. Siniflar aras1 dagilm ise S, =Z(,uj = H3)x(u; — ;)" (1.15)  olarak
J

tanimlanir. S, her smifin ortalama vektorlerinin ortalamasimin {iye oldugu veri
kiimesinin kovaryansidir. Dogrusal diskriminant analizinin optimizasyon kriteri siniflar
arast dagilim ile smuf i¢i dagilimin oramidir. Bu kriterin maksimize edilmesi ile
doniistiiriilen uzayin apsisi tantmlanmaktadir.

e Ozdeger vektodrlerinin doniisiimii bir boyutlu degisken olmayan degisimin
uygulandig1 vektor uzayinda bir alt uzay olarak tanimlanir. Sifira esit olmayan 6zdeger
vektorlerinin olusturdugu o6zdeger vektorleri kiimesi dogrusal olarak bagimsiz ve
doniistimde degismeden kalmaktadir. Boylece herhangi bir vektor uzayr o6zdeger
vektorlerinin dogrusal birlesimi olarak temsil edilebilir. Ozellikler arasindaki dogrusal
bagimhilik sifir 6zdeger degerine sahiptir. Dolayisiyla sifira esit olan degerler ihmal
edilir.

e  Herhangi bir L-sinif probleminde L-1 adet sifira esit olmayan 6zdegere sahip
olunur.

e Doniisim  tamamlandiginda  Oklid  mesafesi ~ veri  noktalarinin

smiflandirilmasinda kullanilir. Bu mesafenin belirlenmesinde
dist _n=(transform _n_spec) x— ... (.. =dOnistiirilen  veri  kiimesinin

ortalamasi, n sinif endeksi, x test vektoriinii temsil etmektedir) formiilii kullanilir.



33

e 1 mesafeleri arasinda en kiiciik Oklid mesafesi test vektoriinii » sinifina ait

olmasina gore siniflandirir.

1.5.1. ki gruplu dogrusal diskriminant analizi

Iki gruplu dogrusal diskriminant analizi, birimlerin ¢ok sayidaki degiskene gore
anakiitleyi birbirinden ayirma problemi iizerinde durmaktadir. iki gruplu diskriminant
analizinde anakiitle gruplar1 6nceden belirlendikten sonra, bu iki ana kiitle ile ilgili
ozellikler Olglilmektedir. Bu yaklasim birimleri simiflandiran  diger analiz
yontemlerinden diskriminant analizini ayirmaktadir.

Iki gruplu diskriminant analizi 6ncelikle grafik iizerinde agiklanmaktadir. Sekil
1.3, iki gruplu bir diskriminant fonksiyonunu gostermektedir. Bagimli degiskenin iki
gruplu (A ve B) ve her iki grup lizerinde Olgiilen 6zelliklerinde iki tane (X; ve X3)
oldugu varsayilmaktadir. Sekilde yildiz isaretleri (*) A grubunun ve art1 (+) isaretleri B
grubunun birimlerini gostermektedir. Elipsler ise, ilgili gruba ait birimlerin yaklagik
%95 veya daha fazlasin1 igermektedir. iki elipsin kesistigi noktalar1 birlestiren bir dogru
cizilir ve daha sonra bu dogruyu yeni bir eksen (Z) tizerine dik olarak izdiistimii alinirsa
A’ ve B’ tek degiskenli dagilimlarinin kesisim kiimesi diger cizilebilecek dogrulara
kiyasla daha kiiciik olmaktadir. Boylece iki grubun ayrimi en iyi sekilde saglanmis
olmaktadir (Albayrak 2006).

X, 4

Z=Diskriminant Fonksiyonu
Sekil 1.3. iki Gruplu Diskriminant Fonksiyonu
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Z eksenine diskriminant fonksiyonu veya standart normal dagilim ekseni adi
verilmektedir. Z ve elipslerin kesistigi noktaya (Z,) kritik deger (ayirict deger)
denilmektedir. Diskriminant fonksiyonu yardimiyla X; ve X, degiskenleri ile
tanimlanan birimler bu degiskenlerin dogrusal bilesimi olarak tek bir diskriminant
degerine doniistliriilmektedir. Bu nedenle her birim Z ekseni iizerinde (A4've B’
dagilimlariyla gosterildigi gibi )bir nokta olarak gosterilebilir. Birimlerin Z ekseni
tizerindeki izdiisiimleri kritik noktanin (Z,) saginda veya solunda olmasina gore,
noktanin temsil ettigi birim A veya B grubuna atanmaktadir. iki gruplu diskriminant
analizi i¢in bir tane Z ekseni yeterlidir. Eger bireyleri tanimlayan degisken veya grup
sayist ikiden fazla olmasi halinde olayr grafikle gdsterme olanagi giiclesmektedir
(Albayrak 2006).

Iki gruplu diskriminant analizinde iki yaklasim vardir. Bunlardan birisi Fisher,
digeri ise Mahalanobis yaklagimidir. Fisher’in yaklagimi diskriminant puanlari iizerine
temellendirilmistir. Fisher, gruplar arasi azami fark yaratabilecek diskriminant
skorlarinin ~ iiretilebilecegi bagimsiz X degiskenlerinin  dogrusal Dbirlesiminin
bulunmasini 6nermistir.

En 1iyi diskriminant degerleri iiretecek dogrusal birlesimin bulunmasi igin
Fisher’in “azami farkli” diislincesini hesaplayabilecek bir hedef fonksiyonu
belirlenmelidir. & ile dogrusal birlesim ifade edilirse diskriminant degerleri =Xk
olacaktir. Fisher, ¢ diskriminant degerlerinin gruplar arasi kareler toplami ile grup i¢i
kareler toplami1 oranin1 maksimize edecek k’yi segmeyi 6nermistir. Fisher’in orani:

k'dd'k

ka (1.16)

Burada d = (}(2) —}(1))Vekt6rﬁdﬁr ve iki grup ortalamalar1 arasindaki farki

ifade eder. C,, ise X’in grup i¢i kovaryans matrisidir.im *.Z)arasmdaki

=5c'<1> ve i‘m =
farkin daha biiylik olmasi hedef fonksiyonunun da biiyiimesine yol acacaktir. ¢
diskriminant degerleri arasindaki grup ici degisim kiiclildiikce hedef fonksiyonunun
degeri biiyiiyecektir. Fisher’in belirledigi oranin azamiye ¢ikarilmasi i¢in k su sekilde
secilmistir:

kocC.'d (1.17)
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Boylece diskriminant fonksiyonu degerleri, grup i¢i kovaryans matrisinin tersi
ve iki grup ortalamalari arasindaki fark konularinin sonuglari ile orantihidir. k
vektoriiniin Olgeginin belirlenmemesi sebebi ile genellikle standartlastirilarak segilir.
(6rnegin k’nin uzunlugu 1’ esitlenebilir.)

Bunun nasil isledigini  gormek i¢in bazi diskriminant fonksiyonu
problemlerinden yararlanilabilir. Sadece iki bagimsiz degiskeni i¢eren problem dikkate
alindiginda X; ve X, arasinda grup i¢i kovaryans yoksa ne yapilmalidir sorusu
diisiiniilebilir. Bu durumda C,.=C,'=1 ve k=d olacaktir. Bu durumda diskriminant
fonksiyonunun apsisi iki grup ortalamasi ile esit olacaktir. Sekil 1.4 bu durumu

gostermektedir.

A

v
Sekil 1.4. Diskriminant Fonksiyonu iki Grup Ortalamasinin Esit Olmas1 Durumu

Grup ortalamalar1 X, = (0,0)ve x/,, =(0,0) dir ve grup i¢i kovaryans matrisi

10
C, =
H

olur. Diskriminant fonksiyonu degeri k, C_'d =(1,0), olarak x eksenine esit

ise;

olacaktir.
Sayet X, ve X, iligkili ise bu durumda Sekil 1.5’e ulasilir. Sekil 1.5°de X, ve X,

arasinda pozitif bir kovaryans oldugu gortilebilir.
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A
v

Sekil 1.5. Diskriminant Fonksiyonu iki Grup Ortalamasinm Esit Olmamas1 Durumu

Bu durumda grup ortalamalari ayn1 kalirken grup ici kovaryans matrisi su

21
C]/V =

Bu pozitif korelasyonun varligi ile en iyi diskriminant fonksiyonu artik X; apsisi

sekilde olacaktir:

ile bulunamayacaktir. Diskriminant fonksiyon degerleri, C.'d, su sekilde olusacaktir:

W | N
w

1
3

Pozitif kovaryans, diskriminant fonksiyonunu asagiya dogru ¢ekmistir. Apsisin
degisikligi diskriminant fonksiyon degerlerinin grup i¢i degisimini ve grup ortalamalari
icin diskriminant fonksiyon degerleri arasindaki uzaklig1 azaltmaktadir.

Fisher’in Dogrusal Diskriminant Analizi ile ilgili literatiirde yapilan arastirmada
asagidaki esitlikte belirtilen bir hedef fonksiyonu oldugu ve bu hedef fonksiyonunun
maksimizasyonunun hedeflendigi belirtilmektedir (Gao ve Davis 2005; Tao vd 2005;
Tang vd 2005; Tang vd 2004; Xie ve Qiu 2006; Park ve Park 2007; Zheng vd 2007,
Mardia vd 1979):

wi'S . w
J(w)=——"=2— 1.18
(w) TS w (1.18)

w

Sp=2 N (1, —%)p. —%)" (1.19)
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S,=>00 (x,—p)x—u) (120

1
L=— ) X, 1.21
=y Z (1.21)

Mahalanobis ise Fisher’den biraz daha farkli bir yaklagim Onermektedir.
Diskriminant degeri hesaplamak yerine Mahalanobis uzakliklar: kullanmay1 énermistir.
Birimler hesaplanan Mahalanobis uzakligina gore yakin oldugu gruba atanmaktadir. i ve
k birimleri arasindaki Mahalanobis uzaklig1 asagidaki formiille hesaplanmaktadir:

1 {(xn _xk1)2 n (x; _xk2)2 . 2r(x; = x) (X = Xy0)
2
r

2 2
Sy S S8,

MD; = } (1.22)

Formiilde s’ ve s, birinci ve ikinci degiskenin varyansini; r, iki degisken
arasindaki korelasyon katsayisini gostermektedir. Mahalanobis uzakligi hesaplanirken
tim gruplara esit agirliklar verilmektedir. Bu kisitlamay1 ortadan kaldirmak igin
Mahalanobis uzakligi F oranma doniistiiriilmektedir. F oran1 hesaplanirken gruplara
ornek biiytikliiklerine gore agirlik verilmektedir. Gruplar aras1 F orani, grup ¢iftleri grup
ciftleri arasindaki farklilasmay1 dlgmektedir (Sharma 1996). ilgili F oram asagidaki
formiille hesaplanmaktadir:

F= (n—1-p)(nn,) D2, (1.23)
p(n=2)(n, +n,)

1.5.2. Adimsal diskriminant analizi

Iki Gruplu Diskriminant Analizinde kullanilan bir diger teknik ise Admmsal
(Stepwise) Diskriminant Analizidir. Simdiye kadar yapilan analizlerde diskriminant
fonksiyonunu ayirict degiskenlerin bilindigi varsayillmaktaydi. Ancak gergekte durum
bdyle olmamaktadir. Potansiyel degiskenler bilinmesine ragmen bu degiskenlerden
hangilerinin en iyi ayurt edici degisken oldugu bilinmemektedir. Bu amagla adimsal
diskriminant analizi kullanilmaktadir.

Diskriminant fonksiyonunu en iyi sekillendirecek degisken seti, geriye dogru
(backward), ileriye dogru (forward) ve adimsal (stepwise) se¢cim yoOntemleriyle de
belirlenmektedir. Bu yontemler degisken se¢iminde kullanilan dlgiitler disinda ¢oklu

regresyon analizine benzemektedir.
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Adimsal secim yonteminde ileriye ve geriye dogru secim beraber
kullanilmaktadir. Yontem diskriminant fonksiyonunda degisken olmadan ¢oziimlemeye
baslamakta ve her adimda fonksiyona sadece bir degisken alinmakta veya
cikartilmaktadir. Ik adimda, belirlenen giris olgiitiine gore en iyi aymrict degisken
modele alinmaktadir. Birinci degisken modele alindiktan sonra, modelin disinda kalan
degiskenler belirlenen o6l¢iite gore yeniden degerlendirilmekte ve kabul edilebilirlik
acisindan en iyi degere sahip degisken modele ikinci degisken olarak seg¢ilmektedir.
Yine bu asamada birinci adimda modele alinan degisken, belirlenen modelden ¢ikarma
Olciitiine gore yeniden degerlendirilmekte ve modelden ¢ikarma Olgiitiinii karsiliyorsa
bu degisken modelden cikartilmaktadir.

Adimsal diskriminant analizinde se¢im kriteri olarak Wilk’s Lamda (Wilk’s
Lambda), F oran1 (Partial F Ratio), Rao’s V ve Mahalanobis kareli uzaklik olciitii
kullanilmaktadir.

Wilk’s A degeri, SS,/SS, oranma esittir. Her adimda modeldeki diger

degiskenlerin etkisi yok edildikten sonra en kiicik A degeri F istatistigine
doniistiiriilebildigi i¢in en biiyilik kismi F degerine sahip degisken modele alinmaktadir.
Bu sayede A degerinin minimize edilmesi ile eszamanli olarak SS, degeri minimize
edilmekte ve SS, degeri maksimize edilebilmektedir. Yani A o6lgiitiine gore degisken

secimi grup i¢ci homojenlige ve gruplar arasi farklilasmaya dayanmaktadir. F

istatistigindeki degisim ise su formiille hesaplanmaktadir:

e Al A,
F,=| 128" P4 T (1.24)
g1 A2,

p+l

Fp , F istatistigindeki degisimi (kismi F degerini); 4,, modele degisken

alinmadan onceki A degerini; A modele degisken ilave edildikten sonraki A

p+l
degerini; g, 0rnekteki grup sayisini ve n, birim sayisini géstermektedir.
Rao’nun V istatistigi literatiirde Lawley-Hotelling Trace olarak da bilinir.
Rao’nun V istatistigi asagidaki formiille hesaplanmaktadir:
p

y=(n-g)3 Swy (¥, - X WX, - x,) (1.25)

=l j=l k=1
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Formiilde X, , i'nci degiskenin k grubu ortalamasini; X, i’nci degiskenin
ortalamasini; w;., gruplar aras1 kovaryans matrisinin tersini; n;, k& grubunun birim
sayisini; g, modeldeki grup sayisini ve p, modeldeki degisken sayisini gostermektedir.
Grup ortalamalar arasindaki daha biiyiik fark daha biiylik V degeri demektir. Modele
degisken alinip gikartilirken V istatistigindeki degisim, p(g-1) serbestlik derecesiyle y°

dagilimma uymaktadir. Her ne kadar V istatistigi, grup farklilikligimi maksimize
ediyorsa da grup homojenligini dikkate almamaktadir. Bu nedenle V istatistigiyle
tiretilecek diskriminant fonksiyonu grup i¢i maksimum homojenlige sahip degildir
(Albayrak 2006; Klecka 1980; Sharma 1996).

p degiskenli g grup arasindaki karesel uzaklig1 veren ve Mahalanobis tarafindan

ileri siiriilen D* uzaklig1 asagidaki gibi hesaplanir:
D; =(x,-x,)S7'(x, - X,) (1.26)
D* uzakhigmin i ve j gruplarimi birbirinden ayirmada etkin rol oynayip

oynamadigi ise Hotelling 7° yaklasimu ile test edilebilir.

T? = [ijz (1.27)

n, +l’12

T%’nin énemliliginin belirlenmesi icin de F yaklasimindan yararlanilir.

pomtm=p=l g, (1.28)
p(n, +n, =2)

F’nin 6nemliligi, p, (n;+n,-p-1) serbestlik dereceli F dagiliminin kritik degerleri
kullanilarak belirlenir.

Modeldeki degiskenler ¢ikarma olgiitiine gore degerlendirildikten sonra modelin
disindaki degiskenler modele giris icin yeniden degerlendirilmektedir. Bdylece
degiskenler modelden c¢ikarma oOlgiitiinii sagladiklar1 siirece modele alinmaktadir.
Modelin giris ve ¢ikis Olgiitlerini saglayan degisken kalmadigi zaman degisken se¢im
islemine son verilmektedir.

Bir diger olasilik kriteri ise gruplar arasindaki artik varyansin (residual variance)
azaltilmasini amaclamaktadir. Formiilii su sekildedir:

gl g 4
R= — (1.29)
= ,;4 +D*(G|G))

1
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Toplamdaki tiim terimler, 6nceden belirlenen siniflara ait degiskenler ile ayirt
edici degiskenler arasindaki ¢oklu kanonik korelasyon degerinin karesinin birden
¢ikarilmasinin tahminidir. Bu artik varyanstir, ¢lnki tim terimler ayirt edici
degiskenler tarafindan agiklanamayan kukla degisken icerisindeki degisim oranidir. R

gruplar esit olarak bélmeye ¢alisir.

1.5.3. ikiden cok gruplu diskriminant analizi

Diskriminant analizi ikiden fazla grup olusturmak ic¢in de kullanilmaktadir.
Coklu diskriminant analizinin amaci, iki gruplu diskriminant analizi ile aynidir. Ancak,
iki gruplu diskriminant analizinde gruplar arasindaki farklar1 gosterebilmek icin tek bir
diskriminant fonksiyonu yeterli iken ¢oklu diskriminant analizinde gruplar aras1 farklari
tanimlayabilmek icin bir veya daha ¢ok sayida fonksiyon tiiretilebilmektedir. Kisaca,
coklu diskriminant analizinde gruplar arasindaki farklilagsmayr saglayacak minimum
diskriminant fonksiyonu sayisinin belirlenmesi gerekmektedir (Albayrak 2006).

Iki gruplu diskriminant analizinde oldugu gibi yine Fisher’in ve Mahalanobis’in
yaklagimlar1 incelendiginde mantiksal olarak iki gruplu analize gore bir fark
bulunmadig1 goriilmektedir.

A (m)veB (M), coovvennnnnn. , G(mg) 1simli G tane y18in olsun. Bu yiginlardan n
birimlik p tane birbirleri ile iliskili gbzlem yapilsin. X veri matrisinde gozlemler
yigindan yigma az ya da ¢ok farklilik gosterir. X matrisi, m; yigininda alinan 6rnekler
icin X; gozlem matrisi, 7, toplumundan alinan 6rnekler icin X, gozlem matrisi ve mg
yigmindan alinan ornekler i¢in Xg gozlem matrisi elde edilir. Bu yiginlar i¢in olasilik
fonksiyonlar f1(X), f2(X), ......... fa(X) olacaktir. Bu veri matrisinden 6rnek ortalama

vektorleri ve kovaryans matrisleri agagidaki sekilde hesaplanir:

1 <

_Im s = D, =%, -%) (130
n1j=1 .

I SN nzz(x‘—f)(x.—f)’ (1.31)

XZZ*Z xzja 2 n2_1j=1 2j 2 2j 2 .
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Incelenen yigmlarin ayni kovaryans matrisine sahip olduklari kabul edilerek,
ornek kovaryans matrisleri S; ve S>° nin birlesimi S, (pooled variance-covariance

matrix) asagidaki sekilde hesaplanir:

n—-1)S +(n, -DS
Spooled :( 1 ) . ( 2 ) 2 (132)
(n, +n,=2)

Ortak kovaryans matrisi, 3 = E(X —X,)(X —X,) bi¢iminde de hesaplanabilir. X
gozlem matrisi kullanilarak elde edilen ¢cok degiskenli gdzlem matrisi tek degiskenli y
degerlerine doniistiiriiliir. Bu y degerleri X gézlem matrisinin dogrusal bilesenleridir.

Dogrusal diskriminant analizinde her bir grup i¢in birer diskriminant fonksiyonu

asagidaki sekilde hesaplanir:

Y =b,, +b, X, +b, X, +....... +b, X i=1,2,. (grup sayisi) (1.33)

Bu fonksiyonda b, sabit degeri, b,ise dogrusal bilesenleri belirtmektedir.
Dogrusal bilesenlere kanonik degiskenler ad1 da verilmektedir.

Her bir grup icin degiskenlere iligkin dogrusal bilesenler, degiskenlerin
diskriminant fonksiyonundaki etkinliklerini, belirleyiciliklerini gostermektedir.

Dogrusal bilegenler, b, =S B (x,) i=1,2,..g; j=1,2,...p biciminde hesaplanir. b;
katsayilarina gore grup diskriminant fonksiyonu katsayilar1 ya da kanonik degiskenler
ad1 verilir. Bazen katsayilar 6l¢eklendirilerek ya da standartlastirilarak kullanilmaktadir.
Standartlastirmanin amaci1 katsayilar1 genel katsayilar icinde agirliklandirarak
elemanlarin kolay yorumlanmasi saglanir.

Gruplar aras1 farki maksimize edecek bir diskriminant fonksiyonu aracilig: ile

gruplar1 birbirinden ayirmak miimkiin olacaktir. Bu nedenle ortak bir ayirma fonksiyonu

belirlenir. i ve j gruplari arasindaki ayirma fonksiyonu;
Y=b+bX,+b,X,+...... +b,X (1.34)

seklinde yazilir. Bu fonksiyondaki b; dogrusal bilesenleri de ortalama fark vektorii

araciligi ile asagidaki gibi bulunur:
b, :S’l()?i—)_cj) i=1,2,.....g (1.35)
Sabit deger olan by katsayisi ise b, =—(1/2)x'S™'x (1.36) seklinde hesaplanir.

Her gruba iligkin diskriminant fonksiyonlar1 ise asagidaki gibi hesaplanir:
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S ortak kovaryans matrisi ve X, i ‘inci grup ortalama vektorii olmak iizere her
bir grubun b; katsayilar vektorii hesaplanir.

b, =87'%, i=1,2,.....8;j=1,2,.....p (1.37)

Sabit deger ise b,, = —(1/2)x/S'x, (1.38) seklinde hesaplanir.

Gruplara gore belirlenen sabit ve kanonik katsayilar degisken degerleri ile
carpilarak dogrusal diskriminant fonksiyonlar1 belirlenir.

Mahalanobis yaklasiminda ise her grubun sentroide olan uzakligi bulunmaya

calisilmakta ve her gruba bu sentroidlere yakinligi Olcilisiinde atama yapilmaktadir.

Probleme katilan G grup i¢in mesafe hesaplamasi su esitlik kullanilarak yapilmaktadir:
D; =(x=X,) C;l(x—)?(g)) (1.39)
Burada x' ‘niin g grubuna ait olma ihtimali P(g|x') ise Bayes teoremi ile su

sekilde formiile edilmistir (Lattin vd 2003):

q,P(x'|g)
g, P(x|) +....+ ¢, P(x|G)

P(glx") = (1.40)

1.5.4. Fisher’in dogrusal diskriminant fonksiyonu

X; p degiskenlerinin rasgele px/ vektdrii ve varyans-kovaryans matrisi %,
kareler toplam1 matrisi ise 7" olarak kabul edilsin. y px1 vektoriinlin agirliklar1 olarak
alindiginda diskriminant fonksiyonu (1.41)’deki esitlikte oldugu gibi olacaktir:

E=XY% (1.41)

Diskriminant skorlarinin sonuglart igin kareler toplama ise;

EE = (Xy)(XY)
=y XXy
=yTy  olacaktir. (1.42)

T grup i¢i ve gruplar arasi kareler toplamlariin toplami oldugundan (T=B+W)

1.42°deki esitlik su sekilde yazilabilir:
SE=y'(B+W)y
=yBy+yWy (1.43)
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Diskriminant analizinin amact agirlik vektoriiniin ,y, tahmin edilebilmesidir.
Dolayisiyla 1.41°deki esitlik kullanilarak
2By =AWy) _

0
yWy
B-AW)y =0
( | ) (1.44)
W B-Al)y =0
olarak bulunur. Buradan da
\W4B—14=0 (1.45)

genel ¢dziimii elde edilmis olur. W ~'B simetrik olmayan matrisin 6zdeger vektdriiniin
bulunmasima yardimei olmaktadir. Ozdeger vektorleri ile de diskriminant fonksiyonu
icin agirlik matrisi elde edilmis olur. iki gruplu durum icin ise 1.44’deki esitlik daha da
basitlestirilebilir. iki grup igin B degeri,

nn ,
B=—"—(uy = 1,4 — 1)
n, +7’12
= C(py = 1)ty — 1)’ (1.46)

seklinde hesaplanabilir. g, ve u, grup 1 ve grup 2’nin px1 vektorlerinin ortalamalarini;
n, ve n,ise grup 1 ve grup 2’deki gozlem sayilarmi ifade etmektedir. C ise sabit
sayidir. Buradan yola ¢ikilarak esitlik 1.44 su sekilde yazilabilir:

7l = 1)ty — g1, = Al =0

CW ™ (pty = )y = 1)y = 2y

%ﬁV4Uh—ﬂﬂUh—ﬂ071=7 (1.47)

(u, — u,)y teriminin say1l (scalar) olmast sebebi ile esitlik 1.47 su sekilde yazilabilir:

y =KW (1, — w,) (1.48)
burada K = C(u, — p,)'y/ A oldugundan sayildir ve bu sebeple de sabit olarak kabul

edilir. Grup i¢i kovaryans matrislerinin esitligi varsayimindan yola ¢ikilarak esitlik 1.48

su sekilde de yazilabilir:

y =K (1 — ) (1.49)

Sayet K sabitinin 1 degerine esit oldugunun farz edersek esitlik 1.49 su sekle doniisiir:

y =271y — 1y)
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veya
Y =X - ) (1.50)
Esitlik 1.50 ile verilen fonksiyon Fisher’in diskriminant fonksiyonunu temsil

etmektedir. K degerinin farkli degerler almasinin y degerlerini degistirecegi agiktir.

1.5.5. Kuadratik diskriminant analizi

Dogrusal diskriminant fonksiyonunun normallikten uzaklasmay1 engellemede
kuvvetli, fakat egik dagilimlarda kullanilamayacagi bilinmektedir. Bu varsayimlarin
bozuldugu durumlarda alternatif fonksiyonlar kullanilir. Kuadratik diskriminant
fonksiyonu verilerin normal dagildigi ancak gruplarin varyans-kovaryans matrislerinin
farkli olmalar1 durumunda kullanilan fonksiyondur. Kovaryans matrislerinin esitligi
varsayimi nadiren goriilebilen bir durumdur (Lachenbruch 1975: 20).

Kuadratik diskriminant analizinde katsayilarin hesaplanmasinda ortak kovaryans

matrisi yerine (S) gruplarin kovaryans matrislerinin farklar1 alinir.

0(x) _% _%(x*(i)Sifle(i) —x DS (S _S;lx—(.n))_%x(slfl -8 )x (1.51)

Baslangicta iki grup icin gelistirilen bu fonksiyon ikiserli alinarak ¢ok grup olma
durumu i¢in de kullamilir. Fonksiyonda S; ve S; sirasiyla i’nci ve j’nci gruba iliskin
varyans-kovaryans matrisleridir. S;=S;=S alinirsa; kuadratik fonksiyon dogrusal
fonksiyona esit olacaktir.

Fonksiyon degeri Q(x)> 0 ise bireyin R; bdlgesine, degilse R; bolgesine

siiflandig1 bu yontemde, hatali siniflandirma olasiligi:

Ry = [1+exp(Q(x) - log(@, /4] (1.52)
esitligi ile ifade edilir.
Kovaryans matrislerinin esit olmamas1 durumunda bir onceki islemlere ilave
olarak (X, # X, ) ise siniflandirma bolgeleri R, ve R, su sekilde hesaplanmaktadir:

k= 51 [||Z:||]+ (,u1 T, —,ule;l,uz) olmak iizere,

: : 12
R = —%x'(ifl =Z )+ (4 B -y B )x—k 2 IHK%”I;][%H (1.53)
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Ry = xS — S+ (1 5 - g, 55 )x—k <In atol g (1.54)
2Tt T c2) \ p, '

‘dir. Smiflandirma bdlgeleri x’in kuadratik fonksiyonu olarak tanimlanmaktadir.
Kovaryans  matrislerinin ~ esit  olmast  durumunda 2, =X, olacagindan

—%x'(Zf' —X;")x kuadratik terimi yok olacaktir ve siniflandirma bélgeleri kovaryans

matrislerinin esitliginde oldugu gibi hesaplanabilecektir.

Sayet =z, ve =m,yigmlart ¢ok degiskenli normal yogunluk fonksiyonuna
sahiplerse ve ortalama ve kovaryans matrisleri #,;Z, ve u,;X,olarak kabul edilirse
X, m 7z, yigmina tahsis edilmesi sayet,

_l e ‘1, e B C(1|2) Py
2x0(21 )% +(u By — 4 Zy)xy —k 2 lnl:(c(zu))[ b j:l (1.55)

sart1 saglanirsa yapilabilecektir. Aksi takdirde x,,, 7, yiginina tahsis edilecektir.

1.6. Parametrik Olmayan Diskriminant Analizi Teknikleri

Parametrik testlerin varsayimlarindan kaynaklanan kisitlarin dikkate alinmamasi
icin parametrik olmayan diskriminant analizi teknikleri kullanilmaktadir. Parametrik
olmayan diskriminant analizi teknikleri genel olarak Esnek Diskriminant Analizi
(Flexible Discriminant Analysis) olarak adlandirilmaktadir. Nominal, Ordinal, Aralik ve
Oran olgeklerinde bile ayirma ve gruplandirma islemleri yapilabilmektedir. Esnek
Diskriminant Analizi kendi icerisinde yer alan ve siniflama iglevini yerine getiren model
ya da prosediir adi verilebilecek yontemlerden olusmaktadir. Bunlardan en yaygin
kullanima sahip olanlar1 Parametrik Olmayan Regresyon, Optimal Skorlara Dayali
Regresyon, Esnek Diskriminant Analizi, Cezalandirilmigs Diskriminant Analizi
(Penalized Discriminant Analysis), Karma Diskriminant Analizi(Mixture Discriminant
Analysis), Cok Degiskenli Uyarlanmis Regresyon Splinleri (Multivariate Adaptive
Regression Splines-MARS), BRUTO Yontemi v.b. isimlerle anilan yontemleri
icermektedir (Oztiirk 2006).

Ozellik ayirt etme perspektifi ile diskriminant analizi iki kare matris olan S" ve

S"nin temel olarak alindigi bir tekniktir. Bu matrisler genel olarak farkli siniflar
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arasinda (S%) ve sinif i¢i (S") 6rneklem vektorlerinin dagilimini temsil eder. Birkag kriter
bu matrislerin simif dagilimint 6lgmek i¢in tek bir istatistige doniistiiriilmesi maksadiyla
teklif edilmistir. Bu o6l¢limler 6zellik secimi ve Ozellik ayirt etmede kullanilmaktadir.
Fukunaga ve Mantock (1983) parametrik diskriminant analizi ile ilgili sinirlamalarin
istesinden gelebilmek maksadiyla parametrik olmayan bir metot ortaya koymuslardir.
Parametrik olmayan diskriminant analizinde siniflar aras1 dagilma matrisi diger
siifta bolgesel olarak igaret edilen vektorlerden alinir. Bu ekstra sinif en yakin komsu

x € C, i¢in su sekilde tanimlanmaktadir:

xE :{x’eC_?k /Hx'—xHSHz—x,Vzeak} (1.56)

Ayni sekilde siniflar aras1 en yakin komsu matrisi de ifade edilebilir:

VzeC,| (1.57)

x' = {x' eL /|x'—x|<|z—x
iki tanim da 4-En Yakimn Komsu durumuna genisletilirse x* ekstra veya smiflar

arast Orneklerin ortalamasi olacaktir. Bu durumda parametrik olmayan siniflar arasi

dagilim matrisi su sekilde tanimlanir:
l N
SEzﬁan(x—xE)(x—x')T (1.58)
n=1

Yapilan calismalar gostermistir ki elde edilen denklem Fisher’in Diskriminant
Analizinin genisgletilmis bir durumudur. Ayrica diisiiniilen komsu sayist toplam uygun
olan oOrneklem sayisina esitlendiginde ayirt edilen Ozellikler parametrik olmayan
diskriminant analizinde bulunan ile Fisher’in Diskriminant Analizinde bulunana esit

olmaktadir (Bressan ve Vitria 2003).

1.6.1. Esnek diskriminant analizi

Dogrusal diskriminant analizi ile hesaplanan diskriminant fonksiyonlarinin
katsayilari, ger¢cek gozlemlerin birer dogrusal bileseni olan dogrusal bir esitlik ile
regresyon formunda ifade olarak alinabilir. Dogrusal diskriminant analizi yaklasimi
parametrik olmayan vektor uzayina genisletilmis gizli bir dogrusal regresyon yontemi
olarak ele alinir ve yeniden diizenlenirse bu yonteme esnek diskriminant analizi denir.
Bagka bir acidan dogrusal diskriminant analizinin Kernelize edilmek suretiyle

genellestirilmig hali olarak ta esnek diskriminant analizi ifade edilebilir.
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Esnek diskriminant analizi dogrusal olmayan sinirlarin kullanimma izin
vermektedir. Esnek diskriminant analizinde diskriminant kriteri su denklemle

gosterilmektedir:

ASR=23" 3 (6,(2) - x/f)’ (1.59)

=1 i=1

Denklemde ASR artik kare ortalamasin1 (Averaged Squared Residual), g.i’inci
orneklemin smifini, x, ise i’inci drneklem i¢in tahmin edici p’lerin vektoriinii temsil

etmektedir (Reynes vd 2006).

Ancak esnek diskriminant analizi bu kadarla bitmemektedir. x4, aslinda

denklemin dogrusal regresyon olduguna isaret etmektedir. Bu durumda bu terim
degistirilmek suretiyle denklem parametrik olmayan regresyon haline doniistiiriilebilir.

Déniistim i¢in 7, (xx,) terimi parametrik olmayan regresyon terimi olarak kullanilmistir.

Bu sayede dogrusal diskriminant analizinin dogrusallik eksikligi de giderilmis olacaktir.

Baslangicta belirtilen kriter ise artik su sekle doniigmiis olacaktir:

n

2. 2.0(g)=m(x)) (1.60)

=1 =l

ASR =

S |~

Esnek diskriminant analizinde kullanilacak bu diskriminant kriteri ile

dogrusallik varsayimi tasimayan verilerin kullanilmasi ile siniflandirma yapilabilecektir.

1.6.2. Cezalandirilmis diskriminant analizi

Cezalandirilmis  Diskriminant ~ Analizi, dogrusal diskriminant analizi
yaklagiminin net olarak belirlenmemis, kabaca ortaya konmus koordinatlar icerisinde
siirlandirilmig olan ve temelde bir regresyon yontemi olarak ele alinan bir yaklasimdir.
Bu yaklasimda katsayilarin belirli sinirlandirmalar (penalized) ile diizlestirilmesi
(smoothing) yapilarak uzayda uygun formlarin olusturulmasi saglanir.

Cezalandirilmis diskriminant analizinde ¢ok fazla korelasyona sahip tahmin
edicilerin olmasi durumunda bu degiskenlerin diisiik performansa yol ag¢malari
engellenmektedir. Bunun i¢in ise dogrusal diskriminant analizinde gruplar arasi

kovaryans matrisi X  yerine X  + AQ terimi kullanilmaktadir. Burada Q) ceza matrisini

simgelemektedir (Hastie vd 1995).
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1.6.3. Karma diskriminant analizi

Karma Diskriminant Analizi her bir sinifin Gaussian karisim yaklagimi iginde
yer almasina izin veren ¢ok smifli prototip siniflarin olusturulmasini saglayan bir
yaklagimdir. Karma Diskriminant Analizi yaklasiminda her bir sinif Gaussian karigim
yaklasimi i¢inde gosterilerek ¢oklu sinif prototipleri belirlenir. Bu ii¢iincii durumda ise
farkli merkezler (centroids) ile iki ya da daha fazla Gaussian karisim yaklagimi
tarafindan her bir sinifin modellemesidir, fakat her parcanin (competent) ayni kovaryans
matrisinde siniflar iginde ve siniflar arasinda her bilesenin Gaussian karisim yaklasimi
olmak sart1 aranir. Bu genisleme Karma diskriminant analizi olarak adlandirilir.

Karma diskriminant analizinde giris asamasinda agirliklarin belirlenmesi ve
agirliklarin maksimizasyonu i¢in 4 agamali bir islem yiiriitiilmektedir. Bu agamalar su

sekildedir:

. Baglangic ~ Adimu: zz,, (ortalamalarin  baglangi¢  tahmini), 7, (karma

olasiliklar) ve ¥ (ortak kovaryans matrisi) parametrelerinin baslangic tahminlerinin
alinmasi (k-yonlii kiimeleme analizi sonucuna gore)

e Beklenti Adimi: Agirliklar hesaplanir.

=D(xp; )12

. ﬂ-jr
X, j)= - (1.61)

: ~D(xp1;,)/2

ﬁ(cjr

ﬂ-jre
r=1

* Maksimizasyon Adimi: Agirliklandirilmis karma olasiliklarin, ortalamanin ve

kovaryans matrisinin hesaplanmasi

R;
ﬁjrazp(cjr xi’j)7z7%jr :1 (162)
g&i=J r=l

inp(cjr X;5J)
.

A 4
ILI i
! Z p(cjr
g =J

(1.63)

X;5J)

E=U/NY, S Y ple, [ )0 - p,) (164)

Jj=l gi=j r=l
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e Son Adim: Adim 2 ve 3’tin p(c,|x, /) 10"”dan daha fazla degismeyinceye

kadar tekrar edilmesi
Bu adimlar neticesinde elde edilen degerler kullanilarak siniflandirmanin
yapilabilmesi icin sonsal(aposteriori) olasiliklar hesaplanmaktadir. Sonsal sinif

olasiliklar1 Bayes teoremi kullanilarak hesaplanmaktadir:

R;
Hj z ﬂ_jre—D(xy/,)/Z
r=l (1.65)

R;

J
-D(xp;)/2
an T e

j=1 =1

IT, Pr(x|) ~
Pr(x) -

Pr(G=jlX =x)=

~

Bayes teoremi ile belirtilen esitlikte Pr(x| j)smuf sarth yogunlugu ve Pr(x) ise

sartsiz yogunlugu temsil etmektedir. Yeni x nesnesinin en biiyiik sonsal olasilikla sinifa
atamasi yapilmaktadir. Karma diskriminant analizinin diger olasilik yaklagimlarina gore
en Onemli faydast homojen olmayan ve kiimelenmis verilere uygulanabilmesidir

(Schmid vd 2009).
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IKiNCi BOLUM
2. LOJiISTIK REGRESYON ANALIZi

Lojistik Regresyon Analizi kategorik verileri analiz etmeye yarayan ve
aragtirmalarda siklikla kullanilan bir yontemdir. Sosyal Bilimlerde yapilan
aragtirmalardan saglik bilimlerinde yapilan arastirmalara, ekonomiden pazarlama ve
bankacilik alanina kadar ¢ok genis bir alanda iliskisel analiz yapilmasina olanak tanir.

Lojistik Regresyon Analizinin yaygin bir sekilde kullanilmaya baslanmasi ile
katsay1 tahmin yontemleri daha fazla gelistirilmis ve lojistik regresyon modelleri daha
detayli bir sekilde incelenmeye baslanmistir. Cornfield (1962) lojistik regresyondaki
katsayr tahmin iglemlerinde diskriminant fonksiyonu yaklagimini ilk kez kullanarak
popliler hale getirmistir. Lee (1984) basit doniigiimlii (cross-over) deneme planlari igin
lineer lojistik modeller lizerinde durmustur. Bonney (1987) lojistik regresyon modelinin
kullanim1 ve gelistirilmesi iizerinde caligsmis olup Robert ve digerleri (1987) ise lojistik
regresyonda standart ki-kare, olabilirlik oran (G?), en ¢ok olabilirlik tahminleri, uyum
iyiligi ve hipotez testleri lizerinde calisma yapmislardir. Duffy (1990) lojistik
regresyonda hata terimlerinin dagilist ve parametre degerlerinin gercek degerlere
yaklagimini incelemistir.

Cok degiskenli istatistiksel verilerin siiflandirilmasinda kullanilan  ¢ok
degiskenli istatistiksel yontemlerden biri olan lojistik regresyon analizinde verilerin
yapisindaki grup sayist bilinmekte ve bu verilerden hareketle bir ayrimsama modeli
olusturulmaktadir (Ulupinar 2007:39).

Lojistik regresyon analizinde diskriminant analizinde belirtilen varsayimlarin
olmamas1 ve bagimsiz degiskenlerin kategorik olabilmesi bu teknigin kullanimim
kolaylagtirmaktadir.

Lojistik regresyon analizinin temel amac1 diger regresyon yontemlerinde oldugu
gibi bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken arasindaki iliskiyi incelemektir. Baska
bir deyisle ama¢ minimum uygun sayida degisken ile sonu¢ degiskeni ve agiklayici
degiskenler arasindaki iligkiyi tanimlayan kabul edilebilir modeli kurmaktir. Lojistik
regresyon yonteminde bagimli degiskenin siirekli olmasi gibi bir varsayim yoktur,
ozellikle bagimli degiskenin iki veya daha cok deger aldigi durumlarda kullanilir
(Ulupinar 2007:39).
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Lojistik regresyon analizi, bagimli degiskenin tiiriine gore 3 farkli sekilde
kullanilabilir:

e Ikili (Binary) Lojistik Regresyon,

e Sirali (Ordinal) Lojistik Regresyon,

e Isimsel (Nomial ve Multinomial) Lojistik Regresyon.

Ikili lojistik regresyon ydnteminde siniflayict degisken iki sonugludur. Bu
degisken sayisal veya kisa alfaniimerik bir degisken olabilir. Analizde siniflayici
degisken bagimli degisken olarak referans kabul edilir ve bagimsiz degiskenlerle olan
iligkisi incelenerek smiflandirmada kullanilacak tahmini regresyon denklemi kurulur.
Kurulan denklem yardimiyla siiflarin tahminine ¢aligilir.

Siral1 lojistik regresyon bagimli degiskenin ii¢ veya daha fazla cevapli olmasi
durumunda uygulanan bir yontemdir. Ayrica cevaplar arasinda sirali (ordinal) bir iliski
de olmas gerekir.

Isimsel lojistik regresyon yontemi ise Sirali lojistik regresyona benzer ancak
burada bagimli degiskenin aldig1 cevaplarin sirali olmasi sarti aranmamaktadir.

Elde edilen gozlem degerlerine lojistik regresyon analizi uygulanacagina karar
verildikten sonra katsayilarin tahmini, yorumlanmasi, katsayilara iliskin hipotez
testlerinin yapilmasi ve modelin basarisinin degerlendirilmesi gerekmektedir.

Lojistik regresyon analizinde bagimli degiskene baghi olarak bagimsiz
degiskenlerin dagiliminin dogrusal olmadigi durumlarda kullanilabilir oldugu
goriilmektedir (Tabachnick ve Fidell 2001:517). Bagimsiz degiskenlerin dogrusal
olmamas1 sebebi ile esitligin ifadesi ¢oklu regresyon modellerinden biraz daha karmagsik
olabilmektedir. Logit modeller;

P

In
(I—P

)=A4+) B, X, (2.1)

esitligi ile ifade edilmektedir.
2.1. Lojistik Regresyon Analizinde Degisken Se¢imi
Lojistik Regresyon Analizi; siirekli, kesikli, ikili ya da bunlarin bir karigim1 olan

veri setlerinden kategorik bir sonucu tahmin etmeye olanak saglar. Lojistik regresyon

modellerinde kategorik bagimsiz degisken/degiskenler, sadece siirekli bagimsiz
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degisken/degiskenler veya hem kategorik hem de siirekli bagimsiz degiskenler
kullanilabilir (Kasko 2007:19).

Bagimli degiskendeki degisimi agiklayabilmek i¢in kurulan bir regresyon
esitligine girecek degisken sayisi ne kadar ¢ok olursa, esitlik o kadar kiigiik hata
tasimaktadir. Ancak, gerek bagimsiz degiskenlerin birisiyle gozlem elde etmenin
getirecegi yiik, gerekse bu gozlemleri belirli bir zaman araliginda yapma mecburiyetinin
getirecegi zorluklar ve olasi hatalar bagimsiz degisken sayisini azaltmayi zorunlu
kilabilir. Bu nedenle, siiflandirma tahmininin dogrulugu miimkiin oldugunca yiiksek
tutulmali; ayrica ekonomik yiik ve zorluklarin yani sira, fazla degiskenle ilgili veri elde
etmenin getirebilecegi sistematik hatalart miimkiin oldugunca azaltabilecek sayida
bagimsiz degiskenle ¢aligilmasi arastiricilar agisindan 6nemli bulunmaktadir (Diizgiines
ve digerleri 1987).

Lojistik regresyon analizinde degisken se¢imi analize bagimsiz degiskenin nasil
dahil edilecegi ile ilgilidir. Farkli yontemler kullanilarak degiskenlerin se¢imi
yapilabilmektedir. Diger c¢ok degiskenli yontemlerde oldugu gibi adimsal se¢im
modellerinde bir sonraki agsamada hangi degiskenin modele dahil edilebilecegine karar
verilmektedir. Istatistiksel olarak algoritmalardan higbirisi en iyi modeli saglamay1
garanti edememektedir. Bu asamada farkli modellerin denenip bu modeller arasindan
simiflandirma basarisina gore se¢im yapmak en iyl yaklasim olmaktadir (Albayrak
2006).

Kullanilan yaklagimlar ise sunlardir:

e  Tiim Degiskenlerin Modele Dahil Edildigi Yaklasim: Biitiin degiskenler bir
blok olarak tek asamada modele dahil edilir.

e Ileri Se¢im (Kosullu): ileriye dogru adimsal bir ydntemdir. Degiskenler modele
teker teker alinarak kriterleri saglamayanlar modelde tutulmaz. Degiskenler modele
almirken skor istatistiginin onemine, ¢ikarilirken de kosullu parametre tahminlerine
dayanan olabilirlik oranina gore karar verilir.

e leri Segim (Olabilirlik Orani): ileriye dogru adimsal bir yontemdir.
Degiskenler modele alinirken skor istatistiginin 6nemine, ¢ikarilirken de maksimum
kismi olabilirlik tahminlerine dayanan olabilirlik oranina gore karar verilir.

o Ileri Secim (Wald): Ileriye dogru adimsal bir yontemdir. Degiskenler modele

almirken skor istatistiginin 6nemine, ¢ikarilirken de Wald istatistigine gore karar verilir.
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e  Geriye Eleme (Sarth): Geriye dogru adimsal bir se¢im ydntemidir. Once tiim
degiskenler modele alinir daha sonra birer birer kriterleri saglamayan degiskenler
modelden cikartilir. Tiim geriye dogru yontemlerde once tiim degiskenler alinip sonra
teker teker ¢ikarma yaklasimi gecerlidir. Degiskenler modelden ¢ikarilirken kosullu
parametre tahminlerine dayanan olabilirlik oranina gore karar verilir.

e  Geriye Eleme (Olabilirlik Orani): Geriye dogru adimsal se¢im yontemidir.
Degiskenler modelden ¢ikarilirken kismi olabilirlik tahminlerine dayanan olabilirlik
oranina gore karar verilir.

e  Geriye Eleme (Wald): Geriye dogru adimsal se¢im yontemidir. Degiskenler
modelden c¢ikarilirken Wald istatistigine gore karar verilir (SPSS Regression Models

16.0).

2.2. ikili (Binary)Lojistik Regresyon Modeli

Cesitli gosterim bi¢imleri olan genel dogrusal regresyon modeli,

p
E(Y /XysX,) =D BiXysi =1,un igin (2.2)
k=0

biciminde kosullu beklenen deger olarak da yazilmasi miimkiindiir. Bu modelde
aciklayici degiskenler {izerinde kisit yok iken, y bagimli degiskeninin siirekli olmasi

kosulu vardir. Herhangi bir i’inci gozlem igin,

P
Yi= Zﬁk‘xik tu; (2.3)
k=0

biciminde ifade edilen modelde aciklayic1 degiskenler {izerinde bir kisit olmadigindan y;
sonug degeri — oo ile + oo arasinda tiim degerleri alabilmektedir. Bagimli degiskenin 0,1
gibi degerler aldig1 durumda bu kural bozulmakta ve P(y;=1), i ‘inci gbzlemin 1 degerini

alma olasilig1 olmak iizere, beklenen deger,
y4
E(y)=P(y, =)= Bx, (24)
k=0

olarak bulunur. Sol tarafi 0-1 arasinda degerleri alan bu denkleme dogrusal olasilik

modeli ad1 verilmektedir (Tathidil 1996:290).
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Aciklayici degiskenlerin sinirsiz degerler almasi nedeniyle s6z konusu esitlik her
zaman saglanamamaktadir. Bu sebeple cesitli doniisiimler yapilmaktadir. Bu
dontigiimlerden en yaygin olarak kullanilan iki tanesi logit ve probit doniistimlerdir.

Logit dontlistimde dogrusal olasilik modelinde olasilik degerleri iizerinde P/(1-P)
doniistimii yapilarak sonu¢ degiskeninin sinirlar1 0, +oo0 yapilmakta, daha sonra ise bu
oran degerinin dogal logaritmas1 alinarak sonu¢ degiskenin smrlart —oo, +o0

yapilmaktadir. Bu doniistimlerden sonra elde edilen yeni fonksiyon,
p
E(y)=L, =log(R/(1-P))=) B.x, (2.5)
k=0

olarak yazilmaktadir. Lojistik model ya da kisaca logit olarak bilinen bu modelde P;

olasilik degeri,

B =exp(Y. A A+ exp(y) Bix,)) 2.6)

biciminde tanimlanmakta ve lojistik fonksiyon adini almaktadir. Bu modelde sonug
degiskeninin iki deger almasi nedeni ile hata terimi sifir ortalama ve P(1-P) varyanshidir.
Hata terimi bu parametrelerle binom dagilimli olup, analiz bu teorik temele
dayanmaktadir.

Logit fonksiyonu ayn1 zamanda su sekilde de gosterilmektedir:

1
) 2.7)

Bu esitlige lojistik dagilim fonksiyonu adi verilir. o+Px=Z olarak kabul edilirse bu

durumda,

P l+e”
L =% 2.8
1-P l+e% @8)

1

esitligine ulasilir. Bu esitlik odds (bahis) orani olarak adlandirilir. Odds orani daha 6zet
bir ifadeyle olayin ger¢eklesme olasiligimin olayin gergeklesmeme olasiligina olan
oranini ifade etmektedir. Odds oranindan genellikle ikili degisken arasindaki iligskinin
Ol¢iimlenmesinde yararlanilir. Etki katsayis1 veya etki biiylikligli olarak tanimlanan
Exp( £ ), ayn1 zamanda Odds oranin1 vermektedir ve bu deger aciklayic1 degiskenlerin
etkisinin kolayca yorumlanabilmesi agisindan énemlidir.

Odds oraninin dogal logaritmasi alinirsa Logit’e ulasilir. Yani odds oraninin

logaritmas1 katsay1 tahminleri bakimindan yalniz X’e gore degil ana kiitle katsayilarina
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gore de dogrusaldir (Gujarati 2001:555). Ayrica odds oranlari, x’in arttig1 her birim i¢in
e’ 'min katlar1 kadar artar.
Boylece odds oranmnin logaritmasi alinmak suretiyle dogrusal olmayan iligki

logit fonksiyonu yardimiyla dogrusal hale getirilmistir.

2.3.Logit Modelin Ozellikleri

Logit modeller normal dagilim, kovaryans matrislerinin esitligi gibi kisitlayici
varsayimlara sahip olmadigindan diger yontemlere gore avantaja sahiptir. Ayrica
bagimli degiskenin kesikli olmasi yontemin uygulanabilirligi {izerinde bir etki
yaratmamaktadir. Son olarak model parametreleri logaritmik odds oranlari kullanilarak

kolayca izah edilebilir ve yorumlanabilir (Hosmer ve digerleri 1991:1630).

2.4. Modelin Parametre Tahmini

Modelin katsayilarinin tahmininde En Cok Olabilirlik Yontemi, Yeniden
Agirliklandirilmis  Iteratif En Kiiciik Kareler Yontemi, Minimum Logit Ki-Kare
Yontemi kullanilmaktadir. Ag¢iklayict degiskenlerin hepsi siirekli ise minimum logit ki-
kare yontemi, degiskenlerin hepsi kesikli ise en ¢ok olabilirlik yontemi, hem stirekli
hem de kesikli ise agirliklandirilmis iteratif en kiigiik kareler yontemi kullanilmaktadir

(Basarir 1990:12-13).

2.4.1. En ¢ok olabilirlik yontemi

Lojistik regresyon ¢dziimlemesinde bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler
arasindaki iliski dogrusal olmadig1 i¢in model parametreleri en kii¢iik kareler yontemi
ile tahmin edilemez. Basar olasiligi P=P(y;=1/x), basarisizlik olasili1 1-P; oldugunda
1’inci gozlem i¢in olasilik,

P(y,/x)=P"(1—-P) ;i=1,...,n (2.9) icin
biciminde yazilacak olursa, bu olasilik n gdzlem i¢in olabilirlik fonksiyonu olarak,

L(y/x)= P(y/x)= Y PY (1= P)" (2.10)

i=l1
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biciminde ifade edilebilir. Bilindigi gibi en ¢ok olabilirlik yontemi p agiklayici
degiskene iligkin PB’larin kestirimini, sonu¢ degiskeni y’nin gozlenme olabilirligini
maksimum kilacak bi¢imde bulmayr amaglamaktadir. Yani L(y/x,) olabilirlik
fonksiyonunu maksimum yapacak ﬁ’ katsayilar vektoriinii belirlemek ana hedeftir. Bu

durumda yukanidaki esitliklerden yararlanilarak lojistik modelin  olabilirlik
fonksiyonunun logaritmast,
log L(y/x, )= (v, log P, + (1= y,)log(1- R)) (2.11)
i=1

biciminde olup, bunun 3’ya gére birinci tiirevi,
D (v —P)x; =0;j=1..,p (2.12)
i=1

icin olabilirlik denklemini vermektedir. Bu denklemin ¢6zliimiinde ise ﬁ’ kestirim

degerleri bulunmaktadir. Logit modelde gosterilen P;’nin B’larda dogrusal olmamasi
nedeniyle en ¢ok olabilirlik ydnteminden iteratif yolla ¢dziime gidilir. Iteratif
¢oziimlemede [’lara herhangi bir baslangig degerleri verilerek elde edilen
kestirimlerden, her adimda o kadar eksiltme ya da artirma yapilip tiirevler alinarak
sonuca ulasilir. Sonuca ulagmanin gostergesi yakinsamanin saglanmasidir. Yakinsama

ise iterasyonlar arasinda fark olmamasi1 durumunda saglanmaktadir.

2.4.2. Yeniden agirhklandirilmis iteratif en kiigiik kareler yontemi

Gruplandirilmis verilerde J grubunun her birinde #n; denemeden r; basari elde
edildiginde basar1 oram1 P;=ry/n; olarak tamimlanabilir. Var(r/n)=P; (I-P;)/n;
oldugundan, her binom dagilimli gézlem i¢in varyans degismektedir. Bu durumda logit
(r/ny)’nin agiklayic1 degiskenler ilizerinde wy=n;/P;(1-P;) agirhg ile agirhklandirilmis
regresyon uygulanmalidir. Ancak w; agirhik degerleri de P;’nin bir fonksiyonu oldugu
icin en kiigiik kareler yontemi iteratif olarak uygulanacak ve agirlik degerleri her

adimda (kestirim degerlerine bagli olarak) yeniden elde edilecektir (Tatlidil 1996:296).
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2.4.3. Minimum logit ki-kare yontemi

Agirlikli en kiigiik kareler kestirim yonteminin 6zel bir bi¢cimi olan ve Berkson
tarafindan gelistirilen bu yontemde 2x.J ¢apraz tablolarindaki beklenen ve gozlenen logit
degerleri arasindaki farktan yararlanilmaktadir. Yontem tekrarli veriler olmasi
durumunda kullanilmaktadir. Bir 6nceki yontemde verilen P; olasiligi iizerinden yapilan
logit doniistimii, bu yontemde sonug¢ degiskenini olusturmaktadir. Kestirimde kullanilan
agirlik degerleri n;P;(1-P;) olarak elde edilmektedir. Bu bilgiler 1s18inda yontem logit
degeri olarak tanimlanan sonu¢ degiskeninin, agiklayici degiskenler ile (tanimlanan
agirlik degerleri ile agirliklandirilmis) regresyonundan en kiigiik kareler kestirimlerini
elde etmeye dayanmaktadir. Buradan tek adimda bulunan agirlikli en kiigiik kareler

kestirimleri minimum logit ki-kare kestirimleri adin1 almaktadir.

2.5. Modelin Katsayilarinin Testi ve Yorumlanmasi

Modelin verilere uyumunun belirlenmesindeki 6nemli adimlardan biri, uyumun
iyiligi diger bir deyisle, modelin gbzlenen verileri ne kadar iyi tanimlanabildiginin
incelenmesidir (Hosmer ve digerleri 1991: 1610). Bagimsiz degiskenlerin modele
eklenmesi veya ¢ikarilmasi ile ilgili olarak yapilan analitik c¢alisma burada ele
alinacaktir. Bu analiz ile modelde kullanilacak katsayilarin 6nem kontrolii yapilmis

olacaktir.

2.5.1. Olabilirlik oran testi

Dogrusal regresyonda regresyon kareler toplami ne kadar biiyiik olursa bagimsiz
olmakla birlikte bu ydntemde gozlemlenen degerlerin tahmin edilen degerlerle
karsilagtirilmasi log olabilirlik ile yapilir.

Burada H : B, =0 hipotezi test edilmektedir. Gegerli model sadece 6nemli olan
degiskenleri iceren model, doymus model ise degisken sayis1 kadar parametre iceren

model olmak {izere;

D=-2In(Gegerli Modelin Benzerligi/Doymus Modelin Benzerligi) (2.13)
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olarak hesaplanir. Parantezin igerisindeki ifade benzerlik ya da olabilirlik orani
(likelihood ratio) olarak ifade edilir ve asagidaki test istatistigi elde edilir.

D:—2i{yi ln(%j+(l—yi)lnﬁ_ﬁiﬂ (2.14)

-V

Bir degiskenin modeldeki etkisini 6l¢gmek i¢in degisken modelde yer alirken ve
modelden ¢ikartildiginda elde edilen D degerleri arasindaki farka bakailir.
G=D(Degisken Icermeyen Model)-D(Degisken I¢eren Model)=-2In(Degisken
Icermeyen Modelin Olabilirligi/Degisken Iceren Modelin Olabilirligi) (2.15)
seklinde bulunur. Burada bulunan G degeri Ki-kare dagilimma uymaktadir

(Tathdil 1996:297).

2.5.2. Wald testi

Wald istatistigi B parametresi ile standart hatasinin oranidir ve Z dagilimi
gostermektedir. Dogrusal regresyondaki t testinin alternatifidir. Wald y? istatistigi t
degerlerinin karesine esittir.

b ~ (2.16)
SE(f;)

Wald istatistigi standart normal bir degiskendir. Karesi 1 serbestlik derecesi ile

7 * dagilir. Bu durumda;
A 2
W{ B } 2.17)
SE(p))

istatistigi tanimlanabilir. Biiyiik B degerleri i¢in tahmin edilen standart hatalar da biiyiik

¢ikmaktadir. Bu durum Hy hipotezi yanlis iken kabul edilmesi olasiligini artirmaktadir.
Modelin katsayilarinin  yorumlanmas1 i¢in lojistik regresyon modelinde

asagidaki esitlikten yararlanilir.

I)i _ _ '
1n{1 PJ_d_Xﬂ (2.18)

i
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P i ) ) ) )
(—1 ’PJ’mn logaritmast ~ modelin  katsayilarinin =~ dogrusal  bir  sekilde

yorumlanabilmesini saglamaktadir. Bu sekilde aciklayicti degiskendeki 1 birim

degismenin olasilik iizerindeki etkisi goriilmektedir (Ulupinar 2007:49).

2.5.3. Pearson ki-kare testi

Karl Pearson tarafindan 1900 yilinda bulunan ve degisik kullanim amaglari
olmasma karsilik, var olan veya olmasi gereken frekanslar arasindaki farkliliklarin

anlamliligiin test edilmesi temeline dayanan bir baska testte Pearson ki-kare testidir

(Canyiiker ve Asan 2005: 41).

yi —7(x;)
= - - 2.19
\/”(xi)(l_”(xi) ( )

formiilii ile hesaplanan bu istatistiinin degerinin biiylik olmasi yani anlamli ¢ikmamast

i

modelin verilere uyumunun basarisiz oldugunu gostermektedir. Ki-kare dagilimina
uydugu ifade edilse de bazi sartlar saglanmadik¢a tam bir uyum O0lgiitii olarak bu
istatistigin kullanilamayacag diistiniilmektedir. Conover (1999: 241) istatistigin ki-kare
dagilimina uymasi i¢in Koehler ve Larntz’in

e toplam gozlem sayisinin n>10

e smif sayisinin c>3

e beklenen degerlerin hepsinin E>0,25
seklinde onerdigi kosullarin saglanmasi veya bir bagka yol olarak ¢ok sayida kiigiik

beklenen degerlerin bir araya getirilmesi gerektigini belirtmistir.

2.6. Modelin Uyum Iyiliginin Ol¢iilmesi

Katsayilarinin bulunmasi ve énem kontroliinden sonra modelin asagida verilen
durumlara kars1 uyum iyiliginin test edilmesi gerekmektedir.
e Logaritmik doniisiim yerine baska bir doniisiim daha 1y1 olabilir,
e Logaritmik doniisiim uygun olsa bile modeldeki agiklayici degiskenlerin bir kismi
uygun olmayabilir ya da baz etkilesim terimlerinin de modele katilmasi gerekebilir,

¢ Degiskenlerin modelde bulunmasi uygundur, ancak dlgek yanlis olabilir,
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e Veriler arasinda aykir1 deger olabilir
Bu gibi durumlara karsi lojistik modelin uyum iyiligini arastirmada kullanilan
Olciitlerden 6nemli olanlar1 sunlardir:

e Tiim degiskenleri igeren model ile kestirilen modele iligkin olabilirlik oran
degerlerinin farkina dayanan (hata kareler toplamina benzer) Olgiitlerin ki-kare
dagilacag diisincesinden hareketle, kurulan modelin gecerliligi sinanmaktadir. Bu yolla
modele girecek agiklayici degiskenlere ve eklenecek karesel terimlere karar
verilmektedir.

e Hata terimlerinin, x degerlerine ya da olasilik degerlerine karsi ¢izimi ile aykiri
deger arastirmasi yapilmaktadir.

e Hata kareler toplami ve olabilirlik oranma dayali R? tiirii Slciitler de modelin
uyumunu test etmede kullanilmaktadir.

e Lojistik model ayrimsama amaciyla kullanildiginda modelin dogru siniflandirma
orani da bir uyum 1yiligi dl¢titiidiir.

Lojistik modellerin uyum iyiliginin belirlenmesinde asagidaki hipotez testi
kullanilmaktadir.

H ;:Model uygundur
H ,: Model uygun degildir.
Bu hipotezde H hipotezinin kabul edilmesi modelin anlamli olacagim

gostermektedir. Lojistik modellerde normallik varsayiminin bulunmamasi sebebi ile
parametrik testler kullanilmamakta Ki-kare ve G* gibi parametrik olmayan 6lgiitlerden
yararlanilmaktadir.

Ki-kare ve G” bilinen en basit parametrik olmayan olciitlerdir. Ciinkii O-
gozlenen, E-beklenen degerleri, OlogO ve OlogE sirasiyla gozlenen ve beklenen

olabilirlikleri gostermek iizere bu Olg¢iitler,

2= Z@ (2.20)
G* =-2) Olog(E/0)=2) Olog(O/E) (2.21)

=3 OlogE)-> Olog0))=2(log€)~1og) (2.22)

bi¢ciminde tanimlanmaktadir. Tekrarli veriler i¢in ki-kare olg¢iitii; P olasilik kestirimi

1

degeri olmak lizere benzer bicimde tanimlanmaktadir.
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(v, —n,P)
—2 AN 2.23
= nP1-P) (223)

Lojistik regresyon analizinde, kurulan modelin 6nemliligini test etmede ve bir
anlamda modele girmesi gereken agiklayici degiskenleri belirlemede yine G* yaklagimi
kullanilmaktadir. Bu amagla onerilen sapma o6l¢iitii, doymus model; degisken sayisi
kadar parametre iceren model, kestirilmis model; sadece onemli oldugu diisiiniilen
degiskenleri iceren model olmak {izere,

(GegerliModelinOlabilirligi)
(DoymusModelinOlabilirligi)

D =-2log (2.24)

biciminde tanimlanmaktadir. Olabilirlik fonksiyonunun yazilmasi ile,
D=3d’ =23 (ylog(F/y,)+(1-y)log((1- B)/1-y,)) (2.25)
= i=lI
bicimine doniisen sapma Olgiitii, p modeldeki parametre sayisini gostermek iizere (n-p)
serbestlik dereceli Ki-kare tablo degeri ile karsilagtiritlmaktadir. Ayrica sapma degeri
minimum olan model en iyi model olarak bilinmektedir.

Tekrarl veriler i¢in sapma 0Slgiitii ise,
5 5!/
dj = i\/z(yj IOg((yi /njpj) + (nj _yj)log((nj _yj)/nj(l _PJ)))l 2(226)

iken
D=>d; (2.27)

esitliginden bulunarak (J-p-1) serbestlik dereceli Ki-kare tablo degeri ile
karsilastirilmaktadir.

Coklu dogrusal regresyonda katsayilarin anlamliligina iligskin tiimel F testine
karsilik gelebilecek benzer bir test, lojistik regresyon analizi i¢in de gelistirilmistir. Lo
sadece sabit terimden olusan modelin olabilirlik degeri, L; elde edilen modelin
olabilirlik degeri olmak {iizere,

C=-2log(L,/L,)=-2(ogL,—1logL,) (2.28)
olarak tanmimlanan Ol¢ilit (p-1) serbestlik dereceli Ki-kare dagilimi gostermektedir
(Tathdil 1996:299)

Uyum 1yiligi testi yaparken ayrica Hosmer Lemeshow testi de kullanilmaktadir.
Hosmer ve Lemeshow gozlenen verilerin beklenen verilere uyum 1iyiligini test etmek

maksadiyla 7 adet istatistik gelistirmistir. Ancak bunlardan sadece ikisi kullanildigindan
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burada C ve H ile ifade edilen bu iki istatistige yer verilecektir. C istatistigi verileri
tahmin edilen olasiliklara gore ayirirken, H istatistigi verileri belirlenen bir kesim
noktasina (cut-off point) gore ayirir. Gruplara ayrilan verilere, daha sonra ki-kare uyum
1yiligi testi uygulanmaktadir. Dolayisiyla her grup i¢in beklenen ile gozlenen degerlerin
bir karsilastirmas1 yapilmaktadir. Hesaplanan p degeri 0,05’den biiytik ise gozlenen ve
beklenen degerler arasinda fark olmadigin1 gosteren sifir hipotezi reddedilir. Bu durum
modelin mevcut veriye olan uyumunun iyi oldugunu gosterir. Bu testte asagidaki
istatistik kullanilmaktadir.

G12{L :i ©; _EJ)Z
E,(1-E,/n;)

=

(2.29)

Belirtilen istatistikle esit sayida tahmin edilen olasiliklara gére 10 grup olusturulmakta
ve bu dagilimin Ki-kare dagilimina uydugu diisiiniilmektedir (Basarir 1990:28).

Modelin  uyum iyiliginin  belirlenmesinde ~R* istatistiklerinden  de
yararlanilmaktadir. Dogrusal regresyon analizindeki R*’ye benzer sekilde yorumlanan
ve kullanilan ¢esitli R? istatistikleri mevcuttur. Modelin uyum iyiligini belirlemede
kullanilan istatistiklerden biri McFadden’in R* uyum iyiligi kriteridir. —2InL, logit
modelde yer alan sabiti ve —2InL; modelin tiim agiklayici degiskenlerini igermek
kaydiyla McFadden R? formiilii su sekilde hesaplanr:

_2InL InL
McFaddenR? =1-—~27 1 5 (2.30)

—2InL,  InL,

R” istatistigi dogrusal regresyondaki belirtme katsayisina benzer, ancak onun
gibi degerlendirilmez. Degiskenler arasindaki iligkinin gilicli agisindan belirtme
katsayisinin miimkiin oldugunca yiiksek ¢ikmasi istenir. Aksi takdirde modelin bagiml
degiskeni agiklamada yetersiz kaldigi diisiiniilebilir. Oysa McFadden R*’nin degeri
genellikle diisilk ¢ikar ve bu modelin iyi olmadigi anlamina gelmez. Yapilan
uygulamalarda R*nin 0,2 ile 0,4 arasinda degerler aldig1 gozlemlenmistir.

Bir bagka R” istatistigi ise Cox ve Snell R” istatistigidir. Cox ve Snell R;

Cox — SnellR* = 1—{%}1 (2.31)

formiilii ile gosterilir ve I gézlem sayisin1 gostermektedir. Formiilden de anlasilacagi

{izere R*’nin en yiiksek degerinin bile birden kii¢iik ¢ikmasi diger bir deyisle maksimum
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degerinin hicbir zaman 1’e¢ ulasamamasi sonucun yorumlanmasinda sorun
yaratmaktadir.

Diger bir test istatistigi ise Nagelkerke R? istatistigidir. Nagelkerke R?;

_ 2
Nagelker keR> = M (2.32)

e
L
Bu o6lglimiin maksimum degeri 1 olabilir ve dogrusal regresyondaki belirtme

katsayist gibi yorumlanabilir. Nagelkerke R%, Cox-Snell R*’den her zaman biiyiik ancak
dogrusal regresyondaki R? degerinden genellikle kiiciik olmaktadir.
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UCUNCU BOLUM
3. YAPAY SINIiR AGLARI

Giliniimiizde bilgi isleme biiyiik dlciide bilgisayarlar kullanilarak yapilmaktadir.
Bilgisayarlar kullanilarak ¢ok yiiksek yogunluktaki ve boyuttaki bilgi hizli bir sekilde
islenebilmekte ve sayisal islemler insan beyninden daha hizli bir sekilde
yiiriitiilebilmektedir. Ancak yapis1 geregi insan beyni islem hiz1 olarak yavas olmasina
ragmen bilgisayarlara gore 6zellikle 6grenme kabiliyetinden 6tiirii sinir hiicrelerinin de
yardimiyla yiiksek karmasikliktaki sorunlari ¢ézmede bilgisayarlardan daha siiratli
calisabilmektedir.

Sinir hiicrelerinin beyinde sistemli bir sekilde calismasi bilgisayarlarin ¢alisma
prensibine gore daha {istiin halde bulunmasini saglamaktadir. Ancak bilgisayar
sistemlerinin de ¢alisma prensibinin beynin ¢alisma sistemine uyumlu hale getirilmesi
icin yapilan faaliyetler sonucunda insan beyninin temel islemci elemanlar:1 olan sinir
hiicrelerinin olusturdugu ag yapisinin matematiksel olarak modellenmesine ¢alisilmistir.

Beynin biitiin davranislarimi modelleyebilmek i¢in fiziksel bilesenlerin dogru
olarak modellenmesi gerektigi diisiincesi ile ¢esitli yapay sinir hiicreleri ve ag modelleri
gelistirilmistir. Bdylece “Yapay Sinir Aglar1” denen giiniimiiz bilgisayarlarinin
algoritmik hesaplama yoOntemlerinden farklt bir calisma disiplini ortaya ¢ikmustir
(Bas 2006:6).

Yapay Sinir Aglar1, beynin fizyolojisinden yararlanilarak olusturulan bilgi isleme
modelleridir. Literatiirde 100’den fazla yapay sinir ag1 modeli vardir. Bazi bilim
adamlari, beynimizin giiglii diisiinme, hatirlama ve problem ¢6zme yeteneklerini
bilgisayara aktarmaya calismislardir. Bazi arastirmacilar ise, beynin fonksiyonlarini
kismen yerine getiren bir cok modelleri olusturmaya calismislardir (Oztemel 2003:29).

Yapay sinir aglarinin 6grenme oOzelligi, aragtirmacilarin dikkatini ¢eken en
onemli Ozelliklerden birisidir. Ciinkii herhangi bir olay hakkinda girdi ve ¢iktilar
arasindaki iliskiyi, dogrusal olsun veya olmasin, elde bulunan mevcut 6rneklerden
ogrenerek daha Once hi¢ goriilmemis olaylari, onceki orneklerden ¢agrisim yaparak
ilgili olaya c¢ozlimler iiretebilme ozelligi yapay sinir aglarindaki zeki davranisin da

temelini teskil eder.
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3.1.Yapay Sinir Aglarinin Kullanim Alanlari

Gilinlimiizde yapay sinir aglar1 eksik bilgilerle ¢aligabilme ve normal olmayan
verilere ¢oziim tliretebilme yeteneklerinden dolay1 pek ¢ok alanda kullanilabilmektedir.
Dogrusal olmayan, ¢ok boyutlu, giiriiltiilii, karmasik, kesin olmayan, eksik, kusurlu,
hata olasilig1 yiiksek veriler ve problemlerin ¢6ziimii i¢in bir matematiksel model
bulunmamasi1 durumlarinda yaygin halde yapay sinir aglar1 uygulamalar1 yapilabilmekte
ve basarili sonuclar elde edilmektedir. Bu amagla gelistirilen aglar genel olarak su
fonksiyonlar1 yerine getirmektedir:

e Probabilistik Fonksiyon Kestirimleri,
e Siniflandirma,

e [iliskilendirme ve Oriintii Tanimlama,
e Zaman Serileri Analizleri,

¢ Sinyal Filtreleme,

e Veri Sikistirma,

e Oriintii Tanima,

e Dogrusal Olmayan Sinyal Isleme,

e Optimizasyon,

e Zeki ve Dogrusal Olmayan Kontrol (Oztemel 2003).

3.2. Yapay Sinir Aglarmim Ozellikleri

Yapay sinir aglar1 ag yapisina gore farklilik tasiyabilecek ozelliklere sahiptir.
Ancak literatiirde yapay sinir aglart su sekilde bir genelleme yapilarak ozellikleri
acisindan degerlendirilmektedir:

e OGRENEBILME: Klasik 6grenme algoritmalarinin tersine yapay sinir aglar1 bir
egitim orneklem grubunu kullanarak kendi kurallarimi olusturur (Oztemel 2003:33).
Ogrenmede ag, kullanilan 6grenme teknigine gore damismanli 6grenme, danismansiz
ogrenme gibi tekniklerle kendi kurallarini belirlemeye calisir. Her denek degeri ile
sinaptik agirliklar1 giincelleyerek hata paymi: daha aza indirmeyi bu sayede

hedeflemektedir. Bu agirliklarin belirlenmesinde bazen ¢ikti degerlerinin istenen sonucu
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vermemesi sebebi ile tekrar ayarlanmasi gerekebilir. Buradaki sorun hangi agirliklarin
hataya neden oldugunu bulmaktir.

e KENDI KENDINI ORGANIZE EDEBILME: Yapay sinir aglar1 kendi koydugu
kurallar ile ¢alistigindan yeni durumlara kisa siirede adapte olabilirler.

e GENELLENEBILIRLIK: Yapay sinir aglarmin paralel dagilimli yapisi ona
genelleme yapabilme imkami kazandirmaktadir. Ag, bu yolla hi¢ karsilasmadigi
durumlar i¢in de ¢Oziim iiretebilecek hale gelmektedir.

e UYARLANABILIRLIK: Sinir aglarinin  sinaptik agirliklar1  cevredeki
degisikliklere adapte edecek sekilde degistirme yetenekleri vardir. Ozellikle de belli bir
ortamda calismak iizere egitilmis bir sinir agi, kiiciik degisikliklerle yeni calisma
cevresinin kosullari ile bas edecek sekilde yeniden egitilebilir.

e CIKARSAMA YAPABILME: Kisith bilgilerden yola ¢ikilarak tam sonuca
ulagmay1 saglayabilecek yetenege sahiptir.

e HATA TOLERE EDEBILME: Aglar birbirine bagl ¢ok sayida nérondan
icerdiginden, az sayida ndron veya baglantinin bozulmasi sisteme bir zarar
vermemektedir. Bilgi ag i¢inde dagitildigindan eksik bilgi ile de ag caligtirilabilir.
Burada 6nemli olan agin performansinin degerlendirilmesinde eksik bilginin etkisinin

incelenmesidir.

3.3.Biyolojik Noron Yapisi

Biyolojik sinir sistemi, merkezinde siirekli olarak bilgiyi alan, yorumlayan ve
uygun bir karar lireten beynin (merkezi sinir agi) bulundugu 3 katmanli bir sistem
olarak aciklanmaktadir. Alic1 sinirler (receptor), organizma igerisinden ya da dis
ortamlardan algiladiklar1 uyarilari, elektriksel sinyallere doniistiirerek beyne iletirler.
Tepki sinirleri (effector) ise, beyinin iirettigi elektriksel sinyalleri organizma ciktisi
olarak uygun tepkilere doniistiiriir. Sekil 3.1°de biyolojik sinir sisteminin blok semasi

goriilmektedir (Elmas 2003:30).
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Tepld Sinitlert

Harici Gerd beslemne

Sekil 3.1. Biyolojik Sinir Sisteminin Blok Gosterimi
Sinir hiicreleri noéron olarak bilinir. Noron, 6zellikle beyin olmak iizere sinir

sisteminin temel birimidir ve baslica {i¢ kistmdan olusur. Bunlar:

Govde (cell body)

Govdeye giren sinyal alici lifler (dendrit),

Govdeden ¢ikan sinyal iletici lifler (axon).

Yapay sinir aglari, insan beyninin ¢aligsma prensibi 6rnek alinarak gelistirilmeye
calisilmistir ve aralarinda yapisal olarak bazi benzerlikler vardir. Bu benzerlikler
Cizelge 3.1°de verilmistir.

Cizelge 3.1. Sinir Sistemi ile Yapay Sinir Aglarinin Benzerlikleri

SINiR SISTEMi YAPAY SINiR AGLARI SISTEMI
Neuron Islem elemani
Dendrit Toplama/Kombinasyon fonksiyonu
Hiicre govdesi Transfer fonksiyonu
Aksonlar Sinir/Eleman ¢ikisi
Sinapslar Agirliklar
Uyarici Giris Pozitif ara baglant1 agirhigi
Engelleyici Giris Negatif ara baglant1 agirhigi

Sekil 3.2’de bir noron hiicresinin yapisi verilmistir. Bir nérondan yiizlerce, bazen
de binlerce dendrit c¢ikabilir. Bunlarin uzunlugu genellikle bir milimetreden daha
kisadir. Bazilar1 ise birkag milimetre uzunluga ulasabilir. Dendritler ¢evre hiicrelerden
gelen sinyalleri (impulse) alip, govdeye ulastirirlar. Her noron, dendritler vasitasiyla
diger bircok noéronlardan gelen isaretleri alan ve birlestiren basit bir mikro isleme

birimidir.
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Beyin, sikisik olarak ara baglasimli milyarlarca (yaklasik olarak 1011) nérondan
olugmaktadir. Her eleman kendi aralarinda olduk¢a ¢ok sayida nérona (eleman basina
yaklagik olarak 104 baglanti) baglanmistir. Bir néronun aksonu (¢ikis yolu)
ayristirllmigtir ve bir sinaps olarak adlandirilan bir fonksiyon vasitasiyla diger
noronlarin dendritlerine baglanmistir. Bu fonksiyon uclarindaki iletim dogal olarak
kimyasaldir ve isaretin miktarr, akson tarafindan serbest birakilan kimyasallarin
biiyiikliigiine baglh olarak transfer edilir ve dendritler vasitasiyla alinir. Bu sinaptik
biiyiikliik, beyin 6grenirken neyin modifiye edildigini belirtir. Bu sinaps, beynin temel
hafiza mekanizmasina dayanarak ndron igerisindeki bilginin iglenmesi ile birlestirilir

(Elmas 2003:30).

o Elektrikzel iletim
Hitcre givdesi .

/

Hiizte govdesi T
Fe
Akson

Sinaps

Sekil 3.2. Noron Hiicresinin Yapisi

3.4.Noron Yapisi ve Aktivasyon Fonksiyonlar:

Bir ndron; girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu ve aktivasyon
fonksiyonundan olusmaktadir. Girdiler elde edilen ham verilerdir ve diizenlenerek veya
ham veri olarak sisteme aktarilabilmektedirler.

Agirliklar iki noron arasindaki baglantinin giiciinii 6lger ve bir ndronun ¢iktisin

belirleyebilir ya da engelleyebilir. Pozitif agirlik, bir ndéronun sinyal c¢ikarmasini
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tetiklerken, negatif agirlik bir néronun ¢iktisin1 engeller. Bircok sistemde agirliklar
bilgisayar programlart ile yapilir. Agirliklarin  degistirilmesi ise sinir aglarinin
O0grenmesi olarak tanimlanabilir.

Toplama fonksiyonunda genelde agirlikli toplam kullanilir. Agirlikli toplam,
noron girdilerinin sinaptik baglantilar tizerindeki agirliklar ile garpilarak bulunur. Bu
fonksiyona dogrusal baglayic1 veya toplayicit da denilmektedir ve genellikle deneme
yanilma yoluyla belirlenir (Efe ve Kaynak 2004: 6).

Aktivasyon fonksiyonlar1 girdi verileri ve agirliklara karsilik ndronun ¢iktisini
belirleyen matematiksel bir denklemdir. Yapay sinir aglarinda en ¢ok tercih edilen
aktivasyon fonksiyonlari

e Sigmoid Fonksiyonu,

e Softmax Fonksiyonu,

e Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu,

e Identity Fonksiyonu.
Hiperbolik Tanjant fonksiyonu su sekildedir:

y(c)=tanh(c)=(e‘ —e ) /(e +e°) (3.1
Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu gercek degerleri alarak onlari, (-1,+1)

araliginda olacak sekilde doniistiiriir. Fonksiyon egrisi Sekil 3.3 te gosterilmistir.

Sekil 3.3. Hiperbolik Tanjant Aktivasyon Fonksiyonu
Sigmoid fonksiyonu ise y(c)=1/(1+e ) (3.2) formiiliinii kullanir. Sigmoid

fonksiyonu da gergek degerleri alarak (0,1) araligindaki degerlere doniistiiriir. Sigmoid

fonksiyon grafigi Sekil 3.4.’te gosterilmistir.
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Sekil 3.4. Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu
Softmax fonksiyonu y(c,)=-exp(c,)/ Z sexp(c;) (3.3) formiiliinii kullanir.

Softmax fonksiyonu gercek degerlerden olusan vektorii alarak onu (0,1) araligindaki
degerlerden olusan yeni bir vektore doniistiirtir.

Identity fonksiyonu ise y(c)=c¢ (3.4) fonksiyonunu kullanir. Bu fonksiyon

gercek degerleri alir ve doniistiirmeden tekrar bilgiyi geri iade eder. Ozellikle Cikti
(Output) tabakasinda bu aktivasyon kullanilmaktadir (SPSS Neural Networks Tutorial
2007) .

3.5.islemci Eleman (Yapay Noron)

Bir yapay sinir aglari modelinin temel birimi, Sekil 3.5°de gosterilen islem
elemanidir. Burada girisler dis kaynaklardan veya diger islem elemanlarindan gelen
isaretlerdir. Bu isaretler, kaynagina gore kuvvetli veya zayif olabileceginden agirliklari
da farklidir.

Yapay sinir aglarinda girilen giris degerlerine once toplama fonksiyonlari

uygulanir ve her bir islem elemaninin ¢ikis (IEC) degeri
N
IEC =Y X W, -6, (3.5)
i=1

olarak bulunur. Burada X; 1’inci girisi, Wj; j’inci elemandan 1’inci elemana baglanti
agirligii ve 0, esik (threshold) degerini gostermektedir. Daha sonra bu ¢ikis degerleri
sigmoidal aktivasyon fonksiyonuna yani Ogrenme egrisine uygulanir. Sonugta ¢ikis
degeri asagidaki sekilde bulunur.

CIKIS = —

l+e 3.6

—IEC
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Transfer fonksiyonlar1 olarak cogunlukla, hiperbolik tanjant veya sigmoid
fonksiyonu kullanilmaktadir. Sekil 3.5°de islemci eleman ¢ikisinda kullanilan sigmoid
fonksiyona gore ¢ikis degerinin hesaplanmasi gosterilmistir. Bu islemci elemanin ¢ikis

degeri diger islemci elemanlarina giris veya agin ¢ikis degeri olabilir (Elmas 2003:32).

Sekil 3.5. Bir Islemci Eleman1 (Yapay Noron)

3.6. Yapay Sinir Aglarimin Simiflandirilmasi

Yapay sinir aglari, genel olarak birbirleri ile baglantili islemci birimlerden veya
diger bir ifade ile islemci elemanlardan (neurons) olusurlar. Her bir sinir hiicresi
arasmdaki baglantilarmn yapist agin yapisini belirler. Istenilen hedefe ulagmak icin
baglantilarin nasil degistirilecegi 6grenme algoritmasi tarafindan belirlenir. Kullanilan
bir 6grenme kuralina gore, hatay: sifira indirecek sekilde, agin agirliklart degistirilir.

Yapay sinir aglar1 yapilarina ve 6grenme algoritmalarina gore siniflandirilirlar.

3.6.1.Yapay sinir aglarinin yapilarina gore siniflandirilmasi

Yapay sinir aglari, yapilarina gore, ileri beslemeli (feedforward) ve geri

beslemeli (feedback) aglar olmak iizere iki sekilde siniflandirilirlar.

3.6.1.1. Tleri beslemeli aglar

Ileri beslemeli bir agda islemci elemanlar (IE) genellikle katmanlara

ayrilmiglardir. Isaretler, giris katmanindan ¢ikis katmanina dogru tek yonlii baglantilarla
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iletilir. islemci elemanlar bir katmandan diger bir katmana baglant1 kurarlarken, ayni
katman igerisinde baglantilar1 bulunmaz. Sekil 3.6’da ileri beslemeli ag i¢in blok
diyagram gosterilmistir. ileri beslemeli aglara drek olarak ¢ok katmanli perseptron
(Multi Layer Perseptron-MLP) ve LVQ (Learning Vector Quantization) aglari
verilebilir. Bu calismada ¢ok katmanli perseptron modeli kullanilacagindan bu konu

uzerinde durulacaktir.

a6 :> R (W) of)

Sekil 3.6. Ileri Beslemeli A§ Igin Blok Diyagram

3.6.1.2. Geri beslemeli aglar

Bir geri beslemeli sinir ag1, ¢ikis ve ara katlardaki ¢ikislarin, girig birimlerine
veya Onceki ara katmanlara geri beslendigi bir ag yapisidir. Boylece, girisler hem ileri
yonde hem de geri yonde aktarilmis olur. Sekil 3.7°de bir geri beslemeli ag
goriilmektedir. Bu ¢esit sinir aglarinin dinamik hafizalar1 vardir ve bir andaki ¢ikis hem
o andaki hem de onceki girisleri yansitir. Bundan dolayi, 6zellikle dnceden tahmin
uygulamalari i¢in uygundurlar. Bu aglar cesitli tipteki zaman-serilerinin tahmininde
oldukca basar1 saglamiglardir. Bu aglara 6rnek olarak Hopfield, SOM (Self Organizing

Map), Elman ve Jordan aglar1 verilebilir.

YSA
FOAy(E)

=(0) yitt+d)

Sekil 3.7. Geri Beslemeli Ag I¢in Blok Diyagram
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3.6.2.Yapay sinir aglarinin 6grenme algoritmalarina gore siniflandirilmasi

Ogrenme; gdzlem, egitim ve hareketin dogal yapida meydana getirdigi davranis
degisikligi olarak tanimlanmaktadir. O halde, birtakim metot ve kurallar, gézlem ve
egitime gore agdaki agirliklarin degistirilmesi saglanmalidir. Bunun igin genel olarak i¢
o0grenme metodundan ve bunlarin uygulandigi degisik 6grenme kurallarindan s6z

edilebilir. Bu 6grenme kurallar1 asagida agiklanmaktadir.

3.6.2.1. Damismanh 6grenme (Supervised Learning)

Bu tip 6grenmede, yapay sinir aglarina ornek olarak bir dogru ¢ikis verilir.
Istenilen ve gercek cikti arasindaki farka (hataya) gore islemci elemanlar arasi
baglantilarin agirhigini en uygun ¢ikisi elde etmek i¢in sonradan diizenlenebilir. Bu
sebeple danismanli 6grenme algoritmasinin bir “6gretmene” veya “danismana” ihtiyaci
vardir. Sekil 3.8’de danigmanli 6grenme yapist gosterilmistir. Widrow-Hoff tarafindan
gelistirilen delta kurali ve Rumelhart ve McClelland tarafindan gelistirilen
genellestirilmis delta kurali veya geri besleme (back propagation) algoritmasi

danismanli 6grenme algoritmalarina ornek olarak verilebilir.

Fergek culag

Hata

p(&7) Istenilen cibag

Sekil 3.8. Damigmanli Ogrenme Yapisi

3.6.2.2. Damsmansiz Ogrenme (Unsupervised Learning)

Girise verilen Ornekten elde edilen ¢ikis bilgisine gore ag siniflandirma

kurallarin1 kendi kendine gelistirmektedir. Bu 6grenme algoritmalarinda, istenilen ¢ikis
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degerinin bilinmesine gerek yoktur. Ogrenme siiresince sadece giris bilgileri verilir. Ag
daha sonra baglant1 agirliklarini ayni1 6zellikleri gosteren desenler (patterns) olusturmak
lizere ayarlar. Sekil 3.9°da damigmansiz 0grenme yapisi gosterilmistir. Grossberg
tarafindan gelistirilen ART (Adaptive Resonance Theory) veya Kohonen tarafindan
gelistirilen SOM (Self Organizing Map) 6grenme kurali danigsmansiz 6grenmeye 6rnek

olarak verilebilir.

Gercek cilag

(1) :> I (1)

Sekil 3.9. Danigsmansiz Ogrenme Yapisi

3.6.2.3. Takviyeli 6grenme (Reinforcement learning)

Bu 6grenme kurali danismanli 6grenmeye yakin bir metottur. Denetimsiz
O0grenme algoritmasi, istenilen ¢ikisin bilinmesine gerek duymaz. Hedef ¢iktiyr vermek
i¢in bir “O6gretmen” yerine, burada yapay sinir aglarina bir ¢ikis verilmemekte fakat elde
edilen cikisin verilen girise karsilik iyiligini degerlendiren bir kriter kullanilmaktadir.
Sekil 3.10°da takviyeli 6grenme yapis1 gosterilmistir. Optimizasyon problemlerini
¢ozmek i¢in Hinton ve Sejnowski’nin gelistirdigi Boltzmann kurali veya Genetik

Algoritmalar takviyeli 6grenmeye 6rnek olarak verilebilirler.
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Sekil 3.10. Takviyeli 6grenme yapisi

3.7. Cok Katmanh Perseptronlar ve Ogrenme Algoritmalari

Cok katmanli perseptronlar (Multi Layer Perceptron-MLP)’ler birgok 6gretme
algoritmasi1 kullanilarak egitilebilirler. Bu c¢alismada ¢ok gelismis iilkeler ile orta
diizeyde gelismis tlkelerin SPSS 16.0 yazilimi ile ¢ok katmanli perseptronlar
kullanilarak siniflandirilmasina ¢alisiimistir. Bu sebeple tek kathh ve ¢ok kath yapay
sinir ag1 modellerinin tamami hakkinda bilgi verilmeden dogrudan uygulamada

kullanilan model izah edilmeye ¢alisilmistir.

3.7.1. Cok katmanh perseptronlar

Cok katmanli perseptron sinir ag1 modeli, Sekil 3.11°de gosterilmistir. Bu ag
modeli 6zellikle mithendislik uygulamalarinda en ¢ok kullanilan sinir agr modeli
olmustur. Birgok Ogretme algoritmasinin bu ag1 egitmede kullanilabilir olmasi, bu
modelin yaygin kullanilmasinin sebebidir. Bir cok katmanli perseptron modeli, bir giris,
bir veya daha fazla ara ve bir de ¢ikis katmanindan olusur. Bir katmandaki biitiin islem
elemanlart bir list katmandaki biitiin islem elemanlarina baghdir. Bilgi akis ileri dogru
olup geri besleme yoktur. Bunun i¢in ileri beslemeli sinir ag1 modeli olarak adlandirilir.
Giris katmaninda herhangi bir bilgi isleme yapilmaz. Buradaki islem elemani sayisi
tamamen uygulanan problemler giris sayisina baghdir. Ara katman sayist ve ara
katmanlardaki islem elemani sayisi ise, deneme-yanilma yolu ile bulunur. Cikis

katmanindaki eleman sayis1 ise yine uygulanan probleme dayanilarak belirlenir.
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Sekil 3.11. Geri Yayilim Cok Katmanli Perseptron Yapisi

2
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Cok katmanli perseptron aglarinda, aga bir 6rnek gosterilir ve 6rnek neticesinde
nasil bir sonug iiretecegi de bildirilir (damsmanli 6grenme). Ornekler giris katmanina
uygulanir, ara katmanlarda islenir ve c¢ikis katmanindan da ¢ikislar elde edilir.
Kullanilan egitme algoritmasina gore, agin ¢ikisi ile arzu edilen ¢ikis arasindaki hata
tekrar geriye dogru yayilarak hata minimuma diisiinceye kadar agin agirliklar
degistirilir.

Cok katmanli perseptron genellestirilmis delta kurali adi verilen 6grenme
kuralimi kullanir. Genellestirilmis delta kurali, en kii¢iik kareler yontemine dayal1 bir
ogrenme kurali olan ve ADALINE ve tek katmanli perseptron modellerinin 6grenme
kurallarinin daha gelismis hali olan Delta Kuralinin genellestirilmis halidir. Delta kurali
ve genellestirilmis delta kurali, danismanli bir 6grenme kuralidir. Burada da temel amag
agin beklenen ¢iktisi ile tirettigi ¢ikti arasindaki hatayi en aza indirmektir. Cok katmanl
perseptrona egitim sirasinda hem girdiler hem de o girdilere karsilik gelen ¢iktilar
gosterilir.

SPSS 16.0 ile yapilan analizlerde ileri beslemeli MLP aglar kullamlmstir. Ug

katmanli yapida giris katmani, gizli katman ve c¢ikti katmani bulunmaktadir. Giris
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katmaninda ham veri analize alinmaktadir. Gizli katmanda giris degiskenleri aktivasyon
fonksiyonuna goére doniistiiriilerek isleme alinmakta ve sonugta c¢ikti katmaninda
simiflandirma yapilmaktadir.

Cok katmanli perseptronda bagimli degisken nominal, sirali, aralik, veya oran
Olceginde olabilmektedir. Bagimsiz degiskenler ise kategorik veya 6l¢iilebilir verilerden
olusabilmektedir. Olgiilebilir veriler sebekenin dgrenmesinin gelistirilmesi maksadiyla
yeniden Ol¢eklendirmeye tabi tutulmaktadir. Frekans agirliklar1 bu siiregte goz ardi
edilmektedir.

Cok katmanl perseptronda kullanilacak veriler (x-x,,,)/s isleminden gecirilerek
standartlastirilabilmekte, (x-Xyin)/(Xmaks-Xmin) yapilarak normalize edilebilmekte, /2*(x-
Xmi)/( Xmaks-Xmin)]-1 1le uyarlanmis olarak normalize edilmekte veya herhangi bir
islemden ge¢irmeden kullanilabilmektedir.

Verilerin egitim, test ve gecerleme Orneklem gruplarina boliinmesi yapilarak
degiskenlerin  rasgele secilmeleri  suretiyle kurulacak modelin  sinamasi
yapilabilmektedir. Yapay sinir aglar1 sebekesinin 6grenme siireci i¢in egitim 6rneklem
grubu kullanilmakta, hata diizeltmelerinin yapilmasi i¢in test 6rneklemi kullanilmakta
ve elde edilen bilgiler 1518inda simiflandirma sonuglarinin test edilmesinde gegerleme
orneklemi  kullanilmaktadir.  Gegerleme  Orneklemi  modelin  kurulmasinda
kullanilmadigindan sebekenin bu Orneklem yardimiyla performansinin da testi
yapilmaktadir.

Gizli katmandan elde edilen degerler giris degiskenlerinin agirliklandirmasi
sonucu elde edilen degerlerden olugsmaktadir. Cok katmanli perseptron bir veya daha
fazla gizli katmandan olusabilmektedir.

Ogrenmede kiigiik orneklemler igin sinaptik agirhiklara gore kiime &grenme
kullanilabilecegi gibi biiyiik 6rneklemler i¢in anlik 6grenmede kullanilabilmektedir.

Sinaptik agirliklarin tahmin edilmesinde iki optimizasyon algoritmasindan
yararlanilmaktadir. Bunlar Ol¢eklendirilmis eslenik gradyan ve gradyan inig’dir.
Olgeklendirilmis eslenik gradyan kiime 6grenme tipinde kullanilmaktadir. Gradyan inis
ise anlik 6grenmede kullanilabilmektedir. Gradyan inis kurali delta kuralina benzer,
hatta aktivasyon fonksiyonunun tiirevi baglanti agirliklarina uygulanmadan 6nce, Delta
hatasin1 diizeltmek i¢in kullanilir. Giris verilerinin gii¢lii bir modelden c¢ikarilmadigi

uygulamalarda, bu kural 6zellikle 6nemlidir (Elmas 2003: 37).
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Eslenik gradyan 6grenme kurali ise dogrultunun bir 6nceki dogrultunun dogrusal

bilesimi olarak belirtilmesi temeline dayanmaktadir. Uygun /£, degeri i¢in yeni dogrultu

P =—VE, ., + B.p; (3.7)

seklindedir. Eslenik gradyan algoritmasinin 6nemli 6zelligi belli bir adimdaki gradyanin
daha onceki dogrultu vektorlerine gore dik olmasidir. Her yeni dogrultunun gradyani bir

onceki dogrultuya dik olacagindan;

PVE(xy +op,,)=0 (3.8)
yazilabilir. Belirtilen denklemlerden;
PiHp, =0 (3.9)

olarak bulunur. Bu sekilde tanimlanan p dogrultu vektorlerine eslenik dogrultular denir

(Veelenturf 1995: 166; Akin 1997: 53; Hertz vd 1991 :126).

3.8.Yapay Sinir Aglarinin Avantaj ve Dezavantajlar

Yapay sinir aglarinin kendine has karakteristik 6zellikleri aga bazi durumlarda
avantaj saglarken, baz1 durumlarda dezavantajlara da doniisebilmektedir.

Unlii matematik¢i Kolmogorov’un kisaca kendi ismiyle anilan ve ileri beslemeli
aglara uyarlanabilen teoremine gore; girdi katmaninda 2n+1 ndrona sahip ti¢ katmanh
bir sinir agi, girdi sinyallerinin uygun bir donilisimii ile n boyutlu girdi uzayinda
herhangi bir fonksiyona tam veya kesin olarak yakinsar (n>2 olmak {izere). Teoremde
ne agirliklar ne de aktivasyon fonksiyonu hakkinda bilgi verilmis sadece boyle aglarin
var oldugu gosterilmistir. Teoremin yapay sinir aglarina avantaj saglayan yani, problem
ne kadar karisik olsa da keyfi olarak secilecek siirekli bir fonksiyonun {i¢ katmanli ileri
beslemeli bir sinir ag1 ile modellenebilir olmasidir (Bayru 2007: 22).

Sinir aglarinin yakinsamay1 kullanmasi perseptron modelleri ile regresyon
modelleri arasinda 6nemli bir iliski ortaya koymaktadir (Warren 1994).

Yapay sinir aglarinin bir avantajli yan1 da daha iyi sonu¢ almak icin verilerin
manipiile edilebilmesidir. Yapay sinir aglari dogrusal olmayan modellerdir. Dogrusal
olmama ve c¢oklu iligkinin (multicollinearity) varlig1 tahmin konusunda 6énemli sorunlar
yaratabilmektedir. Ancak bu durum sinir aglarina dnemli avantaj saglar. Iliskisel

yapidan yola ¢ikarak 6grenmenin etkinligi artirilmis olur.
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Yapay sinir aglarinin dezavantajlar1 incelendiginde ise Oncelikle katman sayisi
konusu o©nem kazanmaktadir. Katman sayismin belirlenmesinde bir kistas
bulunmamaktadir. Yiksek sayida katman kullanilmasi agin smiflandirmada veya
tahmindeki hata payinin artmasina sebep olabilir.

Ayrica 6grenme hizi da 6nemli bir faktdrdiir. Ogrenme hizinin ne kadar olmasi
gerektigi 6nceden tahmin edilemez. Ogrenme hizinin belirlenmesi ile ilgili olarak agm
ornekler iizerindeki hatasinin belirlenecek bir degerin altina indirilmesi yeterli
goriilebilmekte ve bu kisitla egitimin tamamlanabilecegi 6ngériilmektedir (Ozkaynak

2003: 35).
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DORDUNCU BOLUM
4. VERILERIN DEGERLENDIRILMESI VE ANALIZi

Bu calismada Birlesmis Milletlerin Kalkinmiglhik 6l¢limleri yaptigr 155 ¢ok
gelismis ve orta diizeyde gelismis iilkelere ait veriler incelenmistir. Incelenen veriler,
Birlesmis Milletler Kalkinma Programi resmi web sitesinde bulunan Beseri Kalkinma
Endeksi 2008 yili raporunda ifade edilen verileridir (UNDP Web sitesi). Bu boliimde
oncelikle kalkinmighk ile 1ilgili genel bilgiler verilecek, verilerle ilgili kisaca
bahsedilecek ve bilahare analizde kullanilan yontemlerle ilgili bilimsel arastirmalar

Ozetlenerek analiz sathasina gegilecektir.

4.1. Beseri Kalkinma ve Ulkeler i¢cin Kalkinmishk

Ekonomik biiyiime ve kalkinma sézciikleri genelde es anlamli kullanilmaktadir.
Ekonomik biiylime iiretim faktorlerinin kisi basina yildan yila daha yiiksek bir reel gelir
saglayacak sekilde artmasi olarak tanimlanmaktadir (Ulgener 1974: 409). Kalkinma
kavrami ise; salt liretimin ve kisi basina gelirin artirilmas1 demek olmayip, azgelismis
bir toplumda sosyo-kiiltiirel yapinin da degistirilmesi, yenilestirilmesidir (Han ve Kaya
1997:2). Yapilan bu agiklamalardan anlasilabilecegi gibi kalkinma sadece azgelismis
denebilecek ekonomilerle ilgili bir kavram oldugu halde, biiylime siireci, gelismis veya

kalkinmis ekonomilerle ilgilidir.

Gaspar’a (1995:208) gore kalkinma; maddi refahi artirmaya yonelik potansiyelin
gergeklestirilmesi, insani acilarin azaltilmasi anlamindadir. Bagka bir tanima gore ise
kalkinma; beslenme, saglik, barinma, istihdam, fiziki ¢evre, sosyo-Kkiiltiirel ¢evre, karar
mekanizmalaria katilim, insani sayginlik, ait olma duygusu ve benzeri degiskenleri

icermelidir (Bhanoji 1991:1452).

Insani Kalkinma ise Birlesmis Milletler Kalkinma Programi, 1990 yili Insani
Kalkinma Raporunda kisilerin tercihlerini gelistirme siireci olarak tanimlanmustir. Insani
kalkinmay1 saglayan ekonomik, sosyal, politik ve kiiltiirel alanlardaki etkinlikler insani
kalkinmanin boyutlar1 olarak kabul edilmektedir. Ancak insan tercihlerini genisletecek

tic temel alandaki gelismeler insani kalkinmanin temel gostergeleri olarak kabul
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edilmektedir. Bunlar; gelir, egitim, saglik ve beslenme temel gostergeleridir (UNDP

1990:9).

Insani kalkinmanim oncelikli hedefi; insani tercihleri artirmak ve kalkinmayi
daha demokratik ve paylasima dayanan bir hale getirmektir. Insani tercihler; gelire
ulagsma, istihdam imkanlar, egitim, saglik, temiz ve giivenli fiziksel ¢evre gibi
gostergeleri kapsar. Bu gostergeler ayrica, karar alma mekanizmalarinda paylasima ve

ekonomik ve politik 6zgiirliiklere de vurgu yapilmaktadir (UNDP 1991:7).

1994 insani Kalkinma Raporunda insani kalkinma yeniden ve daha genis olarak
tanimlanmustir. Insani kalkinmanin temel amaci, simdiki ve gelecekteki biitiin insanlarin
her alandaki potansiyellerini gelistirip kullanabilmesi i¢in uygun ortam ve firsatlarin
yaratilmasidir. Insani kalkinma siireci sadece insanlarin kapasitelerinin en iyi sekilde
gelistirilmesi ile ilgili degildir. Ayn1 zamanda saglanan kapasitenin ekonomik, sosyal,
siyasal ve kiiltiirel alanlarda da en iyi sekilde kullanilmasini saglamaya yonelik bir

siirectir (UNDP 1994:13).

Birlesmis Milletler tarafindan 4 farkli kalkinma endeksi 1990 yilindan beri
kullanilmaktadir. Bunlar; Insani Kalkinma Endeksi, Cinsiyete Dayali Kalkinma
Endeksi, Cinsiyeti Giiglendirme Endeksi ve Insani Yoksulluk Endeksidir. Dort endeksin

hesabinda da farkli hesaplama yontemleri ve degiskenler kullanilmaktadir.

Tez galismasinda kullanilan degiskenlerin Insani Kalkinma Endeksine ait veriler

olmas1 sebebi ile bu ¢alismada yalnizca Insani Kalkinma Endeksi ele alinmustir.

Insani Kalkinma Endeksi (Human Development Index-HDI) ilk defa 1990
yilinda Birlegsmis Milletler Kalkinma Programi tarafindan ortaya atilmistir. Endeks ii¢
temel gosterge ile olusturulmustur. Gelir; satin alma giicii paritesine gore kisi basina
diisen GSYIH ile Yasam Beklentisi; dogumda yasam beklentisi ile Egitim ise; yetiskin
okuryazar orani ve okullasma orani ile agiklanmaya ¢alisilmistir.

Insani Kalkinma Raporunda yer alan insani gelisim endeks degerine gore iilkeler

insani kalkinma boyutunda smiflandirilmaktadir. Ulkeler ayrica endeks degerlerine gore

de gruplandirilmaktadir (UNDP 1996: 136).
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4.2. Analizde Kullanilan Degiskenler ve Analiz Edilen Ulkeler

Yapilan bu tez calismasinda indekslerin kullanilmasi yerine dogrudan elde edilen
ham veriler kullanilarak Birlesmis Milletler tarafindan yapilan simiflandirma;
diskriminant analizi, lojistik regresyon analizi ve yapay sinir aglari yontemleriyle
yeniden yapilmistir. Burada Insani Kalkinma Raporunda belirtilen degiskenlerin
azamisinin kullanilmasina 6zel onem gosterilmistir. Insani Kalkinma Raporunda
baslangigta yapilan smiflandirmaya uygun olarak Cok Gelismis ve Orta Diizeyde
Gelismis iilke smiflandirmasindan yararlanilmistir. Analizde kullanilan degiskenler
Cizelge 4.1°de gosterilmistir.

Cizelge 4.1. Analizde Kullanilan Degiskenler

N
Toplam Niifus(2005) (topniif) 154
Kentlesme Oran1(2005) (kentorani) 155
Kadin Parlamenter Oran1 (Toplamin Yiizdesi) (kadinpar) 150
Saglik Harcamalart Kamu (GSYIH'nin yiizdesi)(2007) (Saglik1) 154
Saglik Harcamalar1 Ozel (GSYTH'min yiizdesi)(2007) (Saglik2) 154
Saglik Harcamalar1 Kisi Bagina (Satin Alma Giicii Paritesine gore$)(2007) (Saglik3) 152
Dogumda Yasam Beklentisi(2002-2005) (YasamBek) 151
ilkogretime net kayit oran1 (egitim3) 141
1000 kisiye diisen telefon hatt1 sayis1 (2005) (Iletisim1) 152
1000 kisiye diisen cep telefonu abonesi sayisi (2005) (iletisim2) 154
1000 kisiye diisen internet kullanicis1 sayis1 (2005) (iletisim3) 153
GSYIH (Milyar Dolar) (2005) (GSYIH1) 152
ithal Edilen Mallar ve Hizmetler (GSYIH %'si olarak) (2005) (import) 146
ihrag Edilen Mallar ve Hizmetler (GSYIH %'si olarak) (2005) (export) 147
Elektrik Tiketimi (Kisi Bagina Kw-H olarak)(2004) (elektriktuk) 151
Hapiste Bulunan Kisi Sayis1 (2007) (Hapis) 155
Gegerli N 120

Cizelge 4.1°de gosterilen degiskenler toplamda 155 iilkeye ait verileri
icermektedir. Verileri iceren ¢izelge EK-1’de bulunmaktadir. Baslangigta 28 degiskene

gore analiz ¢aligmalarina baglanmis ancak ¢ikarilan 12 degiskenin kullanilmas: ile iilke
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sayist 74’e diistiiglinden bu degiskenler analiz dis1 birakilarak 120 {ilkenin analize
alinmasmna c¢alisilmistir. Insani Kalkinma Endeksinde 6zellikle gelir, egitim, yasam
beklentisi degiskenleri olmazsa olmaz olarak kullanildigindan 16 degiskenden daha
fazla 6diin verilmemesi gerektigi diislinlilmiis ve analizde bu 16 degiskenin kullanimina
karar verilmistir. Degiskenlerle ilgili bilgiler su sekildedir:

Toplam niifus degiskeni ile 1 Temmuz itibariyle elde edilen niifus bilgileri
dikkate alinmistir. Kentlesme orani degiskeninde sehir ve metropolitenlerde yasayan
ilke niifusu toplam niifusun ylizdesi olarak kullanilmistir. Veriler iilkelerin resmi veri
kaynaklarindan alinarak Birlesmis Milletler Kalkinma Programi tarafindan derlenmistir.

Kadin parlamenter orani iilkelere ait meclis ve senatolarda gorevli bayanlarin
sayis1 dikkate alinarak hazirlanmistir. Kamu ve Ozel saglik harcamalari verileri Diinya
Bankas1 verileridir. Kisi Basina diisen Saglik harcamalar1 degigkeni ise Diinya Saglik
Orgiitii verileridir.

Dogumda yasam beklentisi bir bebek dogdugunda yasa bagli 6lim oranlarina
gore ka¢ yil yasayabileceginin tahmin degeridir. ilkdgretime kayit oram yasa bagh
kalinmaksizin okullara kayit olan 6grenci sayisini temsil etmektedir.

[letisim ile ilgili tiim veriler Diinya Bankasi tarafindan yaymlanan verilerdir.
GSYIH iilkede yasayan iireticilerin GSMH’den farkli olarak, bir iilke sinirlar1 icerisinde
belli bir zaman i¢inde, lretilen tiim nihai mal ve hizmetlerin para birimi cinsinden
degeridir. GSYIH su formiille hesaplanmaktadir:

GSYIH = tiiketim+ yatirim+ devlet harcamalari+ (ihracat-ithalat) (4.1)

Ithal ve ihra¢ edilen mallar ve hizmetler Diinya Bankasi verilerinden
derlenmistir. Kisi basma elektrik tiiketimi verileri Birlesmis Milletler tarafindan
hazirlanan istatistiklerden derlenmistir. Hapiste bulunan kisi sayisi ise Uluslararast Af

Orgiitii (Amnesty International) verileridir.

4.3. Literatiirde incelenen Uygulamalar

Analizlerin yapilmasindan once literatiirde siniflandirmaya yonelik olarak
yapilan lojistik regresyon analizi, diskriminant analizi ve yapay sinir aglarn

uygulamalari incelenmistir. Bu boliimde bu ¢alismalardan kisaca bahsedilecektir.
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Balcaen ve Ooghe (2005) is yasamindaki basarisizliklarin siniflandirilmasinda
son 35 yilda kullanilan istatistiksel teknikler ve bu tekniklere iliskin problemleri
yaptiklar1 ¢alismada ele almislardir. Yaptiklart ¢aligmada ¢oklu diskriminant analizi,
logit modeller, sartli olasilik modelleri ve tek degiskenli analiz yontemlerini
karsilagtirmiglardir.

Soeyoshi ve Hwang (2003) veri zarflama analizi ve diskriminant analizi
tekniklerini finansal analiz uygulamasi ile karsilastirmistir.

Rasson ve Bertholet (1999) sirketlerin verilerini kernel yogunluk tahmini ile
uyarlayarak diskriminant analizini uygulamis, k-en yakin komsu algoritmasi ile
karsilagtirmasini yapmustir.

Sueyoshi (2004) diskriminant analizi ile standart tam sayili programlama
modelleri ve iki asamali tam sayili programlama modellerini kullanarak siniflandirma
basarilarin1 incelemistir. Japon bankalarindan elde ettigi veriler {lizerinde de
uygulamasini yapmuistir.

Berg (2007) dogrusal diskriminant analizi, genellestirilmis dogrusal modeller ve
yapay sinir aglarini kullanarak firmalarin iflas tahminlerini yapmaya ¢alismistir.

Cilan vd (2009) Avrupa Birligi iiyesi olan ve olmayanlar arasindaki dijital
ayrimin  analizini  diskriminant analizi ile yapmislaridir. Yaptiklar1 analizde
siniflandirma basaris1 %74,1 ile basarili bulunmustur. Analiz 6ncesi normallik
varsayiminin testi yapilmistir.

Bosse (2008) coklu diskriminant analizi ile kii¢iik firmalarin bor¢ alirken
kredibilitesinin ayristirilmasin1 modellemis ve %86,6’lik bir siniflandirma basarisi elde
etmistir.

Wu vd (2008) Cin kamu sirketlerinin finansal olumsuzluklarinin analizini
olasilikli yapay sinir aglar1 ve diskriminant analizi kullanarak yapmistir. Kisa donem
tahminlerde ¢oklu diskriminant analizi ile %81,25, uzun donem tahminlerde %56,25’lik
bir siniflandirma basaris1 elde etmistir. Buna karsilik yapay sinir aglari ile yapilan analiz
sonucunda kisa donemde %87,5’lik, uzun donemde %81,25’lik bir siniflandirma
basarisi elde etmislerdir.

Chen vd (2008) iletisim aracinin se¢imi ile ilgili olarak belirlenen kriterleri
diskriminant analizi ile analiz etmis ve tahmin modeli gelistirerek degiskenler

arasindaki iliskiyi incelemistir.
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Pompe ve Bilderbeek (2005) kiigiik ve orta dlgekli sanayi firmalarinin iflasini
tahmin etmede c¢oklu diskriminant analizi ile gelistirdigi diskriminant modelini
kullanmustir.

Pasiouras ve Tanna (2009) bankalarin tedarik hedeflerinin tahmini i¢in lojistik
regresyon (Logit model) ve diskriminant analizi tekniklerini kullanmiglardir. Alt1 farkli
arastirma modeli analize tabi tutulmus ve sonuglar1 karsilastirilmistir.

Allen vd (2005) adimsal diskriminant analizini {ilkeler aras1 ekonomik
inanclardaki farklarin tespit edilmesinde kullanmistir.

Emel vd (2003) ticari banka sektoriinde kredi derecelendirmesi i¢in bir yaklagim
olarak veri zarflama analizi ve diskriminant analizinden yararlanmiglardir.

Pollalis (2003) bilgi yogun firmalarda karsilikli birlikteligi birlesme stratejileri
15181nda ortaya koymaya calismistir. Yaptig1 analizde kiimeleme analizi ve diskriminant
analizini kullanmigtir.

Malhotra ve Malhotra (2003) miisteri bor¢larinin degerlendirilmesinde ¢oklu
diskriminant analizi ve yapay sinir aglarmi kullanmistir. Uygulamada kullanilan 5
orneklemde yapay sinir aglarinin siniflandirmada daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Cheng ve Titterington (1994) farkli yapay sinir aglar1 modelleri ile istatistiksel
metotlar1 Kkarsilastirmugtir. Ileri beslemeli aglar ile diskriminant analizi ve lojistik
regresyon arasinda giiclii bir iliski oldugunu gdstermislerdir.

Odom ve Sharda (1990) yapay sinir aglar1 ve ¢ok degiskenli diskriminant
analizinin tahmin kabiliyetini karsilastirmiglardir. Yapay sinir aglar1 azalan 6rneklem
lizerine yapilan analiz yonteminde daha 1yi performans gosterdigi tespit edilmistir.

Lesho ve Spector (1996) yapay sinir aglarmin tahmin yetenegini dogrusal
diskriminant analizi ve karesel diskriminant analizi ile karsilagtirmistir. Segilen yapay
sinir aglar1 modellerinin klasik diskriminant analiz modellerinden daha dogru sonuglar
verdigi gozlenmistir.

Lee vd (2005) Kore firmalarmin iflasinin tahmin edilmesinde yapay sinir
aglarin1 kullanmiglardir. Diskriminant analizi ve lojistik regresyon analizi tahmin
dogrulugu agisindan karsilastirilmistir. Geriye yayilim algoritmasi ile kullanilan ag
sayet hedef vektorii belirli ise 6rneklem sayisi kiiciilse bile en 1yi ¢oziimii vermektedir.

Limsonbunchai vd (2005) lojistik regresyon ve yapay sinir aglari modellerini

Tayland’daki tarim borglarinin  kredi derecelendirmesinde kullanmistir.  Kredi
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derecelendirmede olasilikli yapay sinir aglarindan yararlanmislardir. Logit model ve ¢cok
katmanli ileri beslemeli yapay sinir ag1 modeli kullanilmigtir. Yapay sinir aglari bu
calismada lojistik regresyon modeli sonuglarina gére daha kotii sonuglar vermistir.

Ainscough ve Aronson (1999) yapay sinir aglari ile regresyon analizini
modelleme ve tahmin agisindan incelemistir. Calisma sonucglarina bakildiginda yapay
sinir aglarmin daha etkili oldugu ve tahmin sonuclariin daha i1yi performans gosterdigi
gozlenmistir.

Gan vd (2005) olasilikl1 yapay sinir aglart ve ¢ok katmanli ileri beslemeli yapay
sinir aglar1 ile elektronik bankacilik kullanan ve kullanmayan miisteriler arasindaki
tercihlerin lojistik modelini karsilagtirmislardir. Deneysel sonuglara gore alikoyma
orneklemi i¢in ¢cok katmanli ileri beslemeli yapay sinir aglari ile lojistik modelin hemen
hemen esit seviyede tahmin performansi gosterdigi tespit edilmistir. Olasilikli yapay
sinir aglar1 bu ¢aligmada en iyi sonucu veren model olarak gdsterilmistir.

Literatiirdeki calismalar da kisaca oOzetlendikten sonra bahse konu veriler
kullanilarak yapilan analizler ve sonuglari bundan sonraki bdliimden itibaren izah

edilecektir.

4.4. Uygulamanin Konusu ve Amaci

Bu c¢alismada uygulama olarak Birlesmis Milletler Kalkinma Programi
tarafindan beseri kalkinma indeksinde ¢ok gelismis ve orta diizeyde gelismis toplam
155 iilkenin istatistiksel yontemlerden diskriminant analizi ve lojistik regresyon analizi
ile yeniden smiflandirilmas: yapilmistir. Ayrica yapay sinir aglari ile modelleme
yapilmis ve siniflandirma yeniden degerlendirilmistir.

Bu calismanin amac istatistiksel metotlar ile yapay sinir aglarinin siniflandirma
basarisinin incelenmesidir. Ayrica 155 iilkeye ait 16 degiskenin siniflandirmadaki 6nem
derecelerinin tespiti de yapilmugstir.

Yapilan ¢alisma Birlesmis Milletlerin uyguladigi yonteme bir alternatif olarak
degerlendirilmektedir. Yapilan farkli analiz yontemleri ile elde edilen siniflandirma
basarilarinin yorumlanmasi sonucunda literatiire katki yapmak hedeflenmektedir. Orta
diizeyde gelismis olan iilkelerin de belirlenen 16 degiskenden hangisine daha fazla

onem vererek gelismis iilkeler sinifina dahil edilebilecegi de ayrica vurgulanmaktadir.
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4.5. Diskriminant Analizi Uygulama Sonug¢larinin Analiz Edilmesi

155 iilkenin degerleri kullanilarak diskriminant analizi yapilmis ve sonuglar elde

edilmistir. Degisken degerleri dikkate alindiginda toplam 155 degiskenin 35’inin isleme

dahil edilmedigi ve 120 degisken ile siniflandirma siirecinin yiritiildiigii Cizelge 4.2°de

gosterilmektedir. Analizde bagimli degisken olarak cok gelismis ve orta diizeyde

geligsmis lilke siniflandirmasi kullanilmigtir. Ayrica bagimsiz degisken olarak ta 16

bagimsiz degisken analize alinmistir.

Cizelge 4.2. Isleme Alinan Orneklem Sayisi

Agirhiklandirilmamis Durumlar N Yiizde
Gegerli 120 77,4
Cikarilan Kayip veya aralik dis1 kodlamalar 0 0
En az bir kayip ayirt edici degisken 35 22,6
Kayip veya aralik disi kodlamalar(ikisi Birlikte) 0 0
Toplam 35 22,6
Toplam 155 100,0

Ayrica iilkelerin 6nceden belirlenmis gruplara gore olasiliklar da Cizelge 4.3°de

goriilmektedir. Orneklem biiyiikliigii 120, cok gelismis grup igerisinde 56, orta diizeyde

gelismis grup igerisinde de 64 iilke bulunmaktadir.

Cizelge 4.3. Gruplarin Oncelik Olasiliklar:

Ulkelerin Gelismislik Analizde Kullanilan Durumlar

Siiflandirmasi Oncelikli | Agirhiklandinlmams [Agirhklandirilms
Cok Gelismis 0,467 56 56,000
Orta Diizeyde Gelismis 0,533 64 64,000
Toplam 1,000 120 120,000

Gruplarin oncelikli olasiliklar sirasiyla Cok Gelismis sinifi i¢in 0,467 ve Orta

Diizeyde Gelismis sinifi i¢in 0,533 olarak tespit edilmistir. Bu olasiliklar daha sonra

siiflandirma oraninin degerlendirilmesinde kullanilacaktir. Diskriminant analizi ile

ilgili olarak analiz sonuglarmma baglanmadan 6nce normallik varsayimi, kovaryans

matrislerinin esitligi varsayimi ve ¢oklu baglanti varsayimi incelenecek, daha sonra

smiflandirma analizi ele alinacaktir.
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4.5.1. Diskriminant analizi varsayimlari

Diskriminant analizi ile ilgili literatiirde de bahsedildigi gibi cok 6nemli ii¢ temel
varsayim analiz Oncesi arastirilmakta, elde edilen degerlere gore analiz yapilmamakta
veya farkli yontemler kullanilarak analize devam edilmektedir. Bu varsayimlarin
basinda c¢ok degiskenli normallik, kovaryans matrislerinin esitligi ve ¢oklu baglanti
varsayimi gelmektedir. Varsayimlarin saglanamamasinin elde edilecek siniflandirma
sonuglar1 agisindan sorun yaratacagi ve arzu edilen yiiksek oranlarda siniflandirma
yapilamayacagi literatiirde ifade edilmektedir.

Kovaryans matrislerinin esit olmasi durumunda dogrusal diskriminant analizi
yapilabilirken kovaryans matrislerinin esit olmamasi durumunda kuadratik diskriminant

analizi yapilarak siniflandirma sonuglari elde edilebilmektedir.

4.5.1.1. Normallik varsayimm

Cok degiskenli normalligin tespit edilmesinde Sharma (1996:380-382) ana
kiitleler normal ve oOrneklem biiyiikligii (n>25) ise bu durumda Mahalanobis
uzakliklariin Ki-kare dagilimina uydugunu ifade etmektedir. Baslangigta degiskenlerin
normal dagilip dagilmadigr arastirilmis ve bazi degiskenlerin normal dagilmadig: tespit
edilmistir. Bahse konu degiskenlerin normallestirilmesi maksadiyla degisken
degerlerinin logaritmasi alinmis ve normalize olduklari goriilmistiir. Kolmogorov-
Smirnov testi sonucunda normal daglim gostermeyen degiskenler sunlardir:

e Toplam Niifus (Topniiflog)
e Satin Alma Giicii Paritesine Gore Kisi Basina Saglik Harcamalar1 (Saglik3log)
e GSYIH (Milyar Dolar) (GSYIH1log)
e ihrac Edilen Mallar ve Hizmetler (GSYIH nin %’si olarak) (ihraglog)
e ithal Edilen Mallar ve Hizmetler (GSYIH nin %’si olarak) (ithallog)
e Hapiste Bulunan Kisi Sayis1 (Hapislog)
o Kisi Basina Elektrik Tiiketimi (Elektriklog)
e 1000 kisiye diisen telefon hatt1 sayis1 (2005) (Iletisim1log)
Belirtilen degiskenlerin logaritmasi alinarak normallik donilistimii yapilmstir.

Tekrarlanan testte degiskenlerin tamaminin tek degiskenli normallik gosterdigi
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goriilmiistiir. Doniistiiriilen degiskenler yukarida degiskenlerin karsilarinda belirtilen
yeni kodlarla tantmlanmustir.

Normallestirilen verilerin kullanilmasi ile Sharma (1996)’nin belirttigi ¢ok
degiskenli normallik analizi sonucu Cizelge 4.4’te goriilmektedir. Mahalanobis
uzakliklar ile ters kiimiilatif ki-kare degerleri arasinda 0,979’luk bir korelasyon vardir
ve 0,01 anlamlilik diizeyinde bu deger anlamlidir. Ayn1 durum Sekil 4.1°de serpilme
diyagraminda da goriilebilmektedir.

Cizelge 4.4. Mahalanobis Uzakliklar1 ve Ki-Kare Degerleri Korelasyon Analizi

Cizelgesi
Mahalanobis Ters Kiimiilatif Ki-
Uzakhklarn Kare Degerleri
Mahalanobis UzakhKklar: Pearson Koreldsyon 1,000 0,979"
Anl. (2-tarafli) 0,000]
N 120,000 120|
Ters Kiimiilatif Ki-Kare Degerleri |Pearson Koreldsyon 0,979" 1,000|
Anl. (2-tarafh) 0,000
N 120 120,000
*%*,0.01 diizeyinde Korelasyon anlamhdir 0.01
60, 000007
)
50,00000-]
o
5
= 40,0000 =
= o0®
T
5 &
10 30,00000
a
e
e
2, 1
-5 20,00000
2
10,00000]
0,00000]
0,000 10,0000 20,0000 30,0000 40,0000

Ters Ktimtilatif Ki-Kare Dederleri

Sekil 4.1. Mahalanobis Uzakliklar1 ve Ki-Kare Degerleri Korelasyon Diyagrami



90

Mahalanobis uzakliklar1 ile ters kiimiilatif ki-kare degerleri arasindaki
korelasyon degerinin 1’e esit olmas1 arzu edilmektedir. Elde edilen korelasyon degeri
1’e yakin bir deger oldugundan bu asamada ¢ok degiskenli normal dagilim varsayiminin
saglandig diisiiniilmektedir. Ayrica korelasyon katsayisinin normallik testi i¢in olasilik
tablosunda n=100 icin 0,01 olasilik diizeyindeki tablo degeri 0,981°dir. Elde edilen
korelasyon katsayis1 bu degere oldukca yakindir.

Cok degiskenli sapan birim degerlerinin incelenmesi ile de c¢ok degiskenli
normallik testinin yapilabildigi Kalayct (2008: 212-214) tarafindan ifade edilmektedir.
Sapan birimlerin incelenmesinde de yine Mahalanobis uzakliklar1 hesaplanmakta
analizde kullanilan degisken sayisina hesaplanan uzakliklar boliinerek sapma degerleri
bulunmaktadir. Bulunan bu degerlerin t dagilimina uydugu belirtilmektedir. Herhangi
bir birimin sapan deger olarak belirlenebilmesi icin ilgili birimin %1 anlamlilik
seviyesinde anlamli olmas1 gerekmektedir. Yani MD?/sd degerinin (t) 5,014’ den biiyiik
olmas1 gerekmektedir. Yapilan incelemede analizde kullanilan 120 birimin higbirisi

sapan deger olarak degerlendirilmemistir.

4.5.1.2. Kovaryans matrislerinin esitligi varsayim

Kovaryans matrislerinin esitligi i¢in Box M testi kullanilmistir. Yapilan analizde
kovaryans matrislerinin esitligi saglanamamistir (p<0,05). Bu sebeple kovaryans
matrislerinin esit olmadig1 varsayimindan yola ¢ikilarak Kuadratik Diskriminant Analizi
kullanilmistir. Box M testi sonucu Cizelge 4.5’de bulunmaktadir.

Cizelge 4.5 Box M Test Sonuglari

Box M 440,561
F Yaklagik 2,775
sd1 136
sd2 41,455.39425642
Anl. 1.004113554704564E-20)

Kovaryans matrislerinin esitligi gruplar arasinda saglanamadigindan kuadratik

formiilasyon dikkate alinmigtir.
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4.5.1.3. Coklu baglant1 varsayim

Coklu baglantinin belirlenebilmesi maksadiyla dogrusal regresyon analizi ile
dogrusallik (¢oklu iliski) arastirilmistir. Bu analizden amag sayet degiskenlerin bazilari
birbirleriyle yiiksek koreldsyona sahip ise tahmin giicliniin azaltilmamasi i¢in ya bu
degiskenlerden birisinin analiz dis1 birakilmasi ya da birlikte kullanilabilme durumu var
ise tek bir degiskene doniistiiriilerek kullanilmasina karar vermektir. Aksi takdirde
katsayilar tanimsiz ve bu katsayilarin standart hatasi sonsuz olabilecektir. Ayrica
katsayilarin varyans ve kovaryanslar1 da artma egilimi gosterecektir. Bu durumlarin
olusmamasi i¢in analiz yapilarak verilerin incelenmesi 6nem kazanmaktadir. Aragtirma
sonuclar1 Cizelge 4.6’da bulunmaktadir.

Cizelge 4.6. Coklu Dogrusallik Testi

Standartla
Standartlastirilma | strilmms Coklu iliski
mis Katsayillar | Katsayilar Istatistigi
Toler
Model B St.Hata Beta t Anl. ans VIF
1 [(Sabit) 2,627 0,392 6,705 0,000
Toplam Niifus(2005) 3,104E-5| 0,000 0,007 0,114 0,909] 0,750 1,334
Kentlesme Orani1(2005) 0,001 0,002 0,029 0,360 0,719 0,411 2,434
Kadun Parlamenter Orant (Toplamin 0,000 0,003|  -0,009| -0,132| 0,895 0,645| 1,550
Yiizdesi)
Saglhik Harcamalari Kamu
(GSYiH'mn yiizdesi)(2004) -0,028| 0,026 -0,119( -1,090( 0,278 0,228 4,383
Saglik Harcamalar: Ozel (GSYIH'nin 0,006 0,028  -0,018] -0,226| 0,822] 0,447| 2,236
yiizdesi)(2004)
Saglik Harcamalari Kisi Basina (Satin
Alma Giicii Paritesine gore USS$) 0,000 0,000 0,285 1,787 0,077 0,108 9,276
Dogumda Yasam Beklentisi -0,011 0,007 -0,169( -1,677 0,097| 0,270 3,710
ilkogretime net kayit oram 0,003 0,003 0,064 0,872 0,385 0,510 1,962
1000 Kisiye diisen telefon hatti sayisi 0,000 0,000 -0,355| -2,543 0,012| 0,141 7,104
1000 Kisiye diisen cep telefonu abonesi 0,000 0,000 -0,393| -3,557| 0,001] 0,225| 4,449
sayis1 (2005)
1000 kisiye diisen internet kullanicisi 0,000 0,000 0,089 -0,734 0,465 0,184 5,421
sayis1 (2005)
GSYIiH (Milyar Dolar) (2005) 7,107E-6] 0,000 0,018 0,140 0,889 0,169 5,921
ithal Edilen Mallar ve Hizmetler
(GSYIH %'si olarak) (2005) 0,005 0,002 0,227 2,020 0,046| 0,218 4,597
ihra¢ Edilen Mallar ve
Hizmetler(GSYIH %'si olarak) (2005) -0,005] 0,003 -0,230] -1,913| 0,058| 0,190 5,256
Kisi Basina Elektrik Tiiketimi -6,240E-6] 0,000 -0,060| -0,618| 0,538( 0,288| 3,468
Hapiste Bulunan Kisi Sayis1 (2007) -2,480E-7| 0,000 -0,108( -0,937( 0,351 0,207| 4,838
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Coklu dogrusallik testinde VIF ve Tolerans degerlerinin incelenmesinde VIF
degerlerinin 10’dan kii¢lik oldugu ve Tolerans degerlerinin 0,30’a yakin veya iizerinde
oldugu gozlenmektedir. Bu durum ¢oklu dogrusal iliskinin olmadigi yoOniinde
yorumlanabilmektedir. Ayrica t degerlerinin ¢ok kiiciik deger almasinin da ¢oklu
dogrusallik sorununa isaret ettigi bazi yazarlarca ifade edilmektedir. Cizelge
incelendiginde t degerlerinden 0’a ¢ok yakin degerler bulunmadigi da ayrica

gozlenebilmektedir.

Normal P-P Plot of Regression Standardized Residual

Dependent Variable: Ulkelerin Gelismislik Siniflandirmasi

1,0

= = =
N L=p] (2]
1 1 1

Expected Cum Prob

=
-3
1

0,0 - T T T T T
0,0 02 0,4 0,6 0,8 1,0

Observed Cum Prob

Sekil 4.2. Ulkelerin Gelismislik Siiflandirmasi
Sekil 4.2, dogrusal ¢izginin altindaki ve tistiindeki noktalarin degiskenin normal
dagilimdan hangi diizeyde bir sapma gosterdigini gorsellestirmektedir. Sekil 4.2°de
goriildiigii gibi iilkelerin gelismiglik simiflandirmas: degiskenine ait regresyon artik

degerleri normallikten 6nemli bir sapma gostermemektedir.
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4.5.2. Diskriminant fonksiyonlarinin 6nem derecesinin tespiti

Baslangicta belirlenen iki grup (Cok Gelismis ve Orta Diizeyde Gelismis)

oldugu i¢in 1 Diskriminant fonksiyonu tiiretilmistir. Ozdegerin (Eigenvalue) biiyiik

olmas1 bagimli degiskendeki varyansin daha biiyiik bir kisminin elde edilen fonksiyon

tarafindan acgiklanabildigini gostermektedir. Kesin bir deger olmamakla birlikte 0,40’ 1n

tizerindeki degerler iyi olarak kabul edilmektedir. Cizelge 4.7°de goriilebilecegi gibi

modelde o6zdeger 2,385 bulunmus ve varyansin %100’{nii agiklamaktadir. Ayrica

Kanonik Korelasyon Katsayis1 0,839 olarak bulunmustur. Katsayinin karesi 0,704’ diir.

Bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni %70,4 oraninda agikladigi sdylenebilir.

Cizelge 4.7. Ozdegerler Cizelgesi

Varyansin Kanonik
Fonksiyon | Ozdeger Yiizdesi Kiimiilatif % Korelasyon
1 2,385 100,0 0,839
Cizelge 4.8. Wilk’s Lambda Degeri
Fonksiyon testi Wilks' Lambda Ki-Kare Sd Anl.
1 0,295 134,142 16 1.00411355470E-20

Wilk’s Lambda istatistigi, diskriminant skorlarindaki toplam varyansin gruplar

arasindaki farklar tarafindan agiklanamayan kismini (oranini) gostermektedir. Modelde

0,295 yani

toplam varyansin

agiklanamamaktadir.

%29,5’u  gruplar

4.5.3. Diskriminant fonksiyonu ve yorumu

arasindaki

farklar tarafindan

Elde edilen bir adet fonksiyon ve fonksiyon igerisinde bulunan degiskenlerin

katsayilar1 Cizelge 4.9°da bulunmaktadir.
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Cizelge 4.9. Standartlagtirllmamis Diskriminant Fonksiyonu Katsayilari

Fonksiyon
Topniiflog 0,922
saglik3log 2,676
iletisimllog -0,528
iletisim3log 0,160
GSYiH1log -0,495
ithallog -0,565
ihraclog 0,385
Elektriklog 0,440
Hapislog -0,424
Kentlesme Orani(2005) -0,002
Kadin Parlamenter Oram (Toplamin Yiizdesi) 0,001
Saghk Harcamalar1 Kamu (GSYiH'nin yiizdesi)(2004) -0,127
Saghk Harcamalar1 Ozel (GSYIH'nin yiizdesi)(2004) -0,189
Dogumda Yasam Beklentisi(2002-2005) 0,045
ilk6gretime net kayit oram -0,019
1000 kisiye diisen cep telefonu abonesi sayisi (2005) 0,002
(Sabit) -7,119

Ulkelerin gelismislik diizeylerinin belirlenmesinde kullanilan diskriminant
fonksiyonu Z gelismislik diizeyini belirlemek {izere (1 veya 2) su sekilde
olusturulmustur:
= -7,119+0,922*TopNiiflog+ 2,676*Saglik3log (Saglik Harcamalar1 Kisi Basina
(Satin Alma Giicii Paritesine gore US$)(2004)) -0,002*Kentlesme Orani(2005)+
0,01*Kadin Parlamenter Oran1 (Toplamin Yiizdesi)-0,127*Saghik Harcamalar1 Kamu
(GSYIH'nin  yiizdesi)-0,189*(2004  Saghk  Harcamalar1 Ozel (GSYIH'nn
yiizdesi)(2004)+-0,045*Dogumda Yasam Beklentisi(2002-2005)-0,019*{1kdgretime net
kayit orani-0,528*iletisim1log(1000 kisiye diisen telefon hatti sayist1 (2005))
+0,002*1000 kisiye diisen cep telefonu abonesi sayist (2005)+0,160*iletisim31log(1000
kisiye diisen internet kullanicis1i sayist (2005))-0,495*GSYIH1log(GSYIH (Milyar
Dolar) (2005))-0,565*ithallog(ithal Edilen Mallar ve Hizmetler (GSYIH %'si olarak)
(2005))+0,385*Ihraglog(ihra¢ Edilen Mallar ve Hizmetler (GSYIH %'si olarak)
(2005))+0,440*FElektriklog(Kisi Basma Elektrik Tiiketimi (Kw-H olarak)(2004)) —
0,424*Hapislog (Hapiste Bulunan Kisi Sayis1 (2007))

Modelden goriilebilecegi gibi 1 birimlik artis ile bagimli degisken {lizerinde en
biiylik etki yaratan degisken Kisi Basina Satin Alma Giicli Paritesine gore Saglik
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Harcamalar (Saglik3log)’dir. 1 birimlik artisla 2.676°lik bir pozitif etki yaratmaktadir.
Ithalatin yiiksek olusunun negatif etkisi oldugu ihracatin ise pozitif etki yarattigi
goriilmektedir. Ayrica elektrik tiiketiminin ve iletisim degiskenlerinin de pozitif etki
yarattig1 soylenebilir.

Ayrica siniflandirma sonuglarina gore elde edilen diskriminant fonksiyonu ile
hangi iilkenin dogru siniflandirilmaya tabi tutuldugu ve hangilerinin yanlis
smiflandirildigi da Z skorlarinin incelenmesi ile goriilebilecektir.

Her bir grubun ortalama diskriminant fonksiyonu ise Cizelge 4.10’da
goriilmektedir. Buna gore birinci grubun ortalama degeri ve ikinci grubun ortalama
degerlerinin fonksiyona uzakliklar1 sirastyla 1,637 ve —1,433"tiir.

Cizelge 4.10. Grup Ortalamalarinin Diskriminant Fonksiyonuna Olan Uzakliklar

Fonksiyon
Ulkelerin Gelismislik Simiflandirmasi 1
Cok Gelismis 1,637
Orta Diizeyde Gelismis -1,433

4.5.4. Diskriminant analizinde bagimsiz degiskenlerin 6neminin degerlendirilmesi

Diskriminant analizinde diskriminant fonksiyonu ortaya konduktan sonra
fonksiyon tizerindeki etkileri yap1 matrisi ile incelenmektedir. Yap:1 Matrisi bagimsiz
degiskenlerin 6neminin degerlendirilmesinde kullanilan bir matristir. Yap1 matrisi her
bir degiskenin diskriminant fonksiyonu ile olan korelasyonunu gostermektedir.

Cizelge 4.11. Yap1 Matrisi

Fonksiyon
1000 kisiye diisen cep telefonu abonesi sayisi (2005) 0,838
saglik3log 0,817
Elektriklog 0,689
iletisimllog 0,637
iletisim3log 0,637
Dogumda Yasam Beklentisi(2002-2005) 0,598
Kentlesme Orani(2005) 0,427
Saghk Harcamalar1 Kamu (GSYIH'nin yiizdesi)(2004) 0,421
GSYiH1log 0,414
ilkégretime net kayit oram 0,276
Kadin Parlamenter Oram (Toplamin Yiizdesi) 0,248
ihraclog 0,147
Saghk Harcamalari Ozel (GSYIH'nn yiizdesi)(2004) -0,123
Hapislog 0,057
ithallog -0,045
Topniiflog 0,011
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Cizelge 4.11°de bulunan yap1 matris degerleri incelendiginde Modelde bulunan
degiskenlerden 1000 kisiye diisen cep telefonu aboneligi sayisi, Satin Alma Giicli
Paritesine Gore Kisi Basma Saglik Harcamalarn (Saglik3log), Kisi Basina Elektrik
Tiiketimi (elektriklog), Dogumda Yasam Beklentisi, 1000 Kisiye Diisen Telefon Hatti
Sayisi (iletisim1log), 1000 Kisiye Diisen Internet Hatti(iletisim3log) degiskenlerinin
modeldeki fonksiyonla etkili bir koreldsyona sahip oldugu goriilebilmektedir.
Degiskenler kategorik olarak degerlendirildiginde saglik, enerji ve iletisim
degiskenlerinin siniflandirma ve ayirt etmede daha etkili oldugu izlenimi vermektedir.
Ekonomi degiskenlerinin bu siralamada daha gerilerde olmasinin 6nemli olarak

degerlendirilebilecegi diistiniilmektedir.

4.5.5. Siniflandirma sonuglari

Cizelge 4.12. Siniflandirma Sonuglari

Tahmin Edilen Grup Uyeligi
Ulkelerin Gelismislik Orta Diizeyde
Siniflandirmasi Cok Gelismis Gelismis Toplam
Orjinal Say1 Cok Gelismis 51 5 56
Orta Diizeyde Gelismis 4 60 64
% Cok Gelismis 91,1 8,9 100,0]
Orta Diizeyde Gelismis 6,2 93,8 100,0I

Olusturulan modelin %92,5’lik toplam siniflandirma orami ile basarilt bir
simiflandirma yaptig1 sdylenebilir. Ancak bu smiflandirmanin  dogrulugunun test
edilmesi maksadiyla nisbi sans kriteri ve maksimum sans kriterinin hesaplanarak
karsilagtirillmas1 gerekmektedir. Hesaplamaya alinan orneklem biiyiikligi 120°dir.
Dolayisiyla Cok Gelismis grup drneklemin %47’sini, orta gelismis grup ise %353 liniii
olusturmaktadir. Sans degeri ¢ok gelismis grubun seg¢ilme ihtimali yani 0,47 ve orta
gelismis grubun se¢ilme ihtimali yani 0,53’tlir. Burada maksimum sans kriteri 0,53 tiir.
Nisbi sans kriteri ise (0,47)*+(0,53)*=0,5018dir. Diskriminant analizi sonucunda elde
edilen siniflandirma orani bu degerlerin ¢ok tlizerindedir.

Siiflandirmada hatali siiflandirilan 9 iilke bulunmaktadir. Cok gelismis iilke
grubunda iken elde edilen diskriminant modeli ile orta gelismis diizeyde olarak 5 iilke,

Uruguay, Meksika, Panama, Beyaz Rusya ve Arnavutluk bulunmustur. Orta gelismis
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tilkeler arasinda olup ta diskriminant analizinin ¢ok gelismis iilke grubuna ise 4 iilkeyi,
Tiirkiye, Kolombiya, Tunus ve Jamaika’yr atadig1 gozlenmektedir. Degiskenlerin sira
numaralart ayni zamanda Birlesmis Milletler Kalkinma Programinda belirlenen
gelismislige bagli sira numaralaridir. Bu durumda hatali siniflandirilan iilkelerin ¢ok
gelismis iilkeler ile orta diizeyde gelismis iilkelerin sinir noktasina yakin olmasinin
yapilan analizin Birlesmis Milletler Kalkinma Programinca yapilan siniflandirmaya ¢ok
yakin bir ¢alisma oldugunu gostermektedir. Analizde Tiirkiye’nin belirlenen bagimsiz
degisken degerlerine gore Cok Gelismis olarak siniflandirilirken Birlesmis Milletler
Kalkinma Programi tarafindan Orta Gelismislik diizeyinde smiflandirilmasinin da

anlamli bir sonug olabilecegi diistiniilmektedir.

Canonical Discriminant Function 1

Ulkelerin Gelismislilk Smiflancdirmasi = Gok Gelismis

Mean =-1,5
Std. Dev, =0,887
N=44

In

Sekil 4.3. Cok Gelismis Ulke Grubunun Dagilim Grafigi

Canonical Discriminant Function 1

Ulkelerin Gelismislik Siniflandirmasi = Orta Diizeyde Gelismi

Mean =2,2
Std, Dev, =1,148
N=30

i

-5,0 =25 0,0 25 5,0

Sekil 4.4. Orta Diizeyde Gelismis Ulke Grubunun Dagilim Grafigi
Sekil 4.3 ve Sekil 4.4’de de gruplarin kanonik diskriminant fonksiyonuna gore

dagilimlar1 goriilebilmektedir.
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4.5.6. Adimsal diskriminant analizi sonuclari

Adimsal diskriminant analizi hangi degiskenlerin ayirt etmede daha etkili
oldugunun belirlenmesi igin yapilmistir. Bu sebeple kuadratik diskriminant analizi
yapilirken oldugu gibi detayli bir sekilde konunun gosterilmesi yerine kullanilan
yonteme gore hangi degiskenlerin modelde kaldigi ve modelde kalan degiskenlerin
siiflandirma basarisinin ne oldugu tizerinde durulacaktir.

Adimsal diskriminant analizinde degisken se¢iminde Wilks metodu,
Mahalanobis metodu ve En kii¢iik F oran1 metotlar1 kullanilmistir. Bu metotlara gore

modele dahil edilen degiskenler ve model katsayilar1 Cizelge 4.13’te gosterilmistir.

Cizelge 4.13. Adimsal Diskriminant Analizi Karsilastirma Cizelgesi

Mahalanobis Metodu En Kii¢iik F Oramt Metodu Wilks Metodu
Fonksiyon Model Fonksiyon Model Model
Degerleri Degerleri Fonksiyon Degerleri
Saghk Harcamalari Ozdeger= Ozdeger=
Kamu (GSYiH'nin -0,158 2.030 -0,158] 2.030 -0,158] Ozdeger=
yiizdesi)(2004) r=0,821 r=0,821 2.030
Saghk Harcamalari "Vary'a_lt)sm __Varyf‘_‘f‘“ r=0,821
Ozel (GSYIH'nmn 0,238 Yuzdes_l— %100 _0’238|Yuzdes_1— %100 -0,238] .Yary_a_lz)sm
viizdesi)(2004) Wilks Wilks Yuzdesll— %100
- Lamda=0,326 Lamda=0,326 Wilks
saglik3log 2,744 Ki- 2,744 Ki- 2,744] Lamda=0,326
. . - Kare=131,244 Kare=131,244 Ki-
:e?lg(f)ol:SIZ;:Jess(?Z:el; o001 S92 o001 S92 0,001] Karez131,244
(2005) ' o ’ p<0,05 ’ p<0,05 ’ Sd=2
F=121.077 p<0,05
(Sabit) sd1=2 sd2=117
-6,641 -6,641 p<0,05 -6,641

Cizelge 4.13°de goriilebilecegi gibi modelde 4 degiskenin bulunmasi ile
gruplarin smiflandirilabilecegi belirtilmektedir. Genel olarak model incelendiginde
iletisim ve saglik degiskenlerinin ¢ok dnemli bir yer tuttugu goriilebilir. Ancak Kamu ve
Ozel saglik harcamalarmin modelde negatif etkisi olurken kisi basina satin alma giicii
paritesine gore saglik harcamalariin (saglik3log) cok 6nemli hatta yegane belirleyici
oldugu bile sdylenebilir.

Kurulan bu modele gore siniflandirma basarilar izlendiginde ise tiim metotlarin
%90,7°lik bir smiflandirma basaris1 yakaladigi gozlenmistir. Bu durumun da dikkat
¢ekici oldugu diistiniilmektedir. Durumlara iliskin degerler incelendiginde ise 3 metot
ile yapilan adimsal analizde de Tiirkiye’nin modeldeki degisken degerlerine gore Cok

Gelismis iilkeler arasinda siniflandirildig goriilmiistiir.
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4.6. Lojistik Regresyon Analizi Sonuclari

Lojistik regresyon analizinde literatiirde de belirtildigi gibi varsayimlar yoktur.
Bu sebeple analize dogrudan higbir varsayim arastirmasi yapilmadan baslanacaktir.
Yapilacak analizde lojistik regresyon modeline degiskenlerin alinig yontemlerine gore
tim degiskenlerin modele dahil edildigi yontem kullanilmistir. Sonrasinda modelde
kullanilan degiskenlerin 6nem derecesinin tespit edilebilmesi ve daha az degiskenle
siiflandirma yapabilecek modelin elde edilebilmesi i¢in ileri adimsal olabilirlik oranm
(likelihood ratio) yaklastmi  kullamilmustir.  Sonuglar ayr1  ayr1  gosterilerek
yorumlanmustir.
4.6.1.Tiim degiskenlerin modele dahil edilmesi ile yapilan lojistik regresyon analizi

Kullanilan 155 iilkelik 6rneklemin 120’sinin lojistik regresyon analizinde
kullanildig1 Cizelge 4.14°de goriilmektedir. Lojistik regresyon analizinde de bagimli
degisken olarak ¢ok gelismis ve orta diizeyde gelismis iilke siniflandirmasi
kullanilmistir. Ayrica bagimsiz degisken olarak ta 16 bagimsiz degisken analize

almmustir.
Cizelge 4.14 Isleme Alinan Orneklem Sayisi
Agirhklandirilmamis Durumlar N Yiizde
Secilen Durumlar Analize Dahil Edilen 120 77,4
Kayip Durumlar 35 22,6
Toplam 155 100,0]
Secilmeyen Durumlar 0 0
Toplam 155 100,0)

Baslangi¢c durumunda lojistik regresyon analizinde referans olarak hangi
degerlerin alinacag1 Cizelge 4.15°de belirtilmistir. Arastirmada Cok Gelismis grup i¢in
0 ve Orta Diizeyde gelismis icin 1 kodlanmistir. Bunun sebebi orta diizeyde gelismis
iilkelere ait sans kriterinin maksimum sans kriterine esit olusudur. Bu sayede Orta
diizeyde gelismis lilkelerin referans olarak secilmesi ile siniflandirma basarist analiz
baslangicindan itibaren yiiksek tutulabilecektir.

Cizelge 4.15. Bagiml Degiskenin Kodlanmasi

Orijinal Deger ic Deger

Cok Gelismis 0

Orta Diizeyde Gelismis

Cizelge 4.16. Iterasyon Gegmisi
Katsayilar
iterasyon -2 Log olabilirlik Sabit
Adim 0 1 165,822 0,133
2 165,822 0,134
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Cizelge 4.17°de goriilebilecegi gibi 24’lincli iterasyonda -2 log olabilirlik
degerinin sifir olmast ve en uygun modelin bulunmasi sebebi ile iterasyonlar bu
asamada durdurulmustur. Burada en Onemli etkinin 6zel saglik harcamalari, kamu
saglik harcamalar1 ve dogumda yasam beklentisi tarafindan yapildig dikkat ¢ekicidir.

Baz1 degiskenlerin katsayilar1 ise ihmal edilecek derecede diisiik hesaplanmustir.

4.6.1.2. Modelin anlamlihiginin test edilmesi

Cizelge 4.18. Model Katsayilar1 igcin Omnibus Testi

Ki-Kare Sd Anl.
Adim 1 Adim 165,822 16 5.727172177316E-27
Blok 165,822 16 5.727172177316E-27
Model 165,822 16 5.727172177316E-27

Geleneksel Ki-Kare metodu kullanilarak modelin anlamliligi bu asamada test
edilmektedir. Bagimli degiskenin bagimsiz degiskenler tarafindan hep birlikte
kullanilmasi ile test edilebilmesi durumu da burada test edilmektedir. Cizelge 4.18’deki
degerler incelendiginde analizin dogrudan enter yontemi ile yapilmasi nedeniyle Adim,
Blok ve Model Ki-kare degerlerinin ayn1 oldugu goriilebilmektedir. Sayet adimsal
(Stepwise) yontem kullanilsaydi bu durum her adim i¢in degisebilecekti. Yapilan analiz
neticesinde onem derecelerinin 0,05’den kiiciik olmasi (p<0,05) nedeniyle modelin
anlamli oldugu sdylenebilir.

Ayrica Modelin uygunlugunun test edilmesinde Hosmer ve Lemeshow testi de
kullanilmaktadir. Cizelge 4.19°da elde edilen degerler goriilebilmektedir.

Cizelge 4.19. Hosmer ve Lemeshow Uyum lyiligi Testi Sonuglar

Adim Ki-Kare Sd Anl.

1 4.341199776598023E-9 5 1,000

Hosmer ve Lemeshow testinde modelde tahmin edilen degerlerle gercekte

gbzlenen degerler arasinda fark yoktur sifir hipotezi test edilmektedir.
H,, :Teorik model verileri iy1 temsil etmektedir.

H , : Teorik model verileri 1yi temsil etmemektedir.
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Elde edilen 6nem derecesinin 1 olmasi sebebi ile (p>0,05) modelin tahmin ettigi
verilerin istenen anlamlilik diizeyinde kabul edilebilir oldugu sdylenebilir. Hosmer ve
Lemeshow uyum t1yilik testi model ile elde edilen tahminlerin gercek gruplardan anlaml
bir fark olusturmadigini gostermektedir. Bu, bagimsiz degiskenin varyans agiklama
yiizdesini gostermez ancak en azindan agiklamanin anlamli oldugunu ifade eder.
Orneklem biiyiikliigii artttkca Hosmer ve Lemeshow uyum iyiligi testi daha hassas

degerlerle daha kiigtik farklar1 bulabilir.

Cizelge 4.20. Modelin Ozeti

Adim -2 Log olabilirlik Cox & Snell R Kare Nagelkerke R Kare

1 7.007720948987392E-8 0,7488855877584233|  0.9999999998041824000]

Cizelge 4.20’de de goriilebilecegi gibi 25’inci iterasyonda en uygun model
bulunmustur. —2 Log olabilirlik istatistigi modelin ne kadar giiglii veya zayif kararlar
verebilecegini ifade etmektedir. Yiiksek degerler almasi durumunda modelin zayif
oldugu, ¢ok kiiclik degerler aldiginda ise modelin iyi oldugu belirtilmektedir. Calisilan
modelde —2 Log olabilirlik istatistigi yaklasik 0 oldugundan modelin 1yi oldugu

sOylenebilir.

Cox ve Snell R Kare istatistigi regresyondaki R kare degeri ile ayni
yorumlanabilir. Yani bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni %74,9 aciklayabildigi
sOylenebilir. Ancak Cox ve Snell R Kare istatistigi asla 1 degerini alamaz, bu durum da
yorum yapmay1 gli¢lestirebilir. Nagelkerke R Kare istatistigi ise Cox ve Snell R Kare
istatistiginin modifiye edilmis halidir. Nagelkerke R Kare istatistigi genelde Cox ve
Snell R Kare istatistiginden yiliksek bir deger almaktadir. Modelde Nagelkerke R Kare
istatistigi yaklasik 1°dir. Yani bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni %100
aciklayabildigi sdylenebilir.
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4.6.1.3. Simiflandirma sonuglari

Cizelge 4.21. Hosmer ve Lemeshow Kontenjans Tablosu

Ulkelerin Gelismislik Ulkelerin Gelismislik Stmiflandirmasi =
Siniflandirmasi = Cok Gelismis Orta Diizeyde Gelismis
Gozlenen Beklenen Gozlenen Beklenen Toplam
Adm1 |1 12 12,000 0 0,000 12
2 12 12,000 0 0,000 12
3 12 12,000 0 0,000 12
4 12 12,000 0 0,000 12
5 8 8,000 4 4,000 12
6 0 0,000 8 8,000 8
7 0 0,000 52 52,000 52

Cizelge 4.21’de Hosmer ve Lemeshow kontenjans tablosunda birinci adimda

orneklemin 7 grup halinde olusturularak yapilan tahminler goriilebilmektedir.

Cizelge 4.22. Lojistik Regresyon Analizi Siniflandirma Sonucu

Frekans Yiizde Gegerli Yiizde |Kiimiilatif Yiizde
Gegerli Cok Gelismis 56 36,1 46,7 46,7
Orta Diizeyde Gelismis 64 41,3 53,3 100,0
Toplam 120 77,4 100,0
Kayip Sistem 35 22,6
Toplam 155 100,0

Cizelge 4.22°de tiim degiskenlerin modele dahil edilmesi yapilan lojistik
regresyon analizinde %100’lik bir simiflandirma basaris1 oldugu goriilebilmektedir.
Ayrica ug¢ degerlerin (outliers) analizi yapilmis ve ug¢ deger bulunmadigi igin

orneklemden herhangi bir denek ¢ikarilmamastir.

4.6.2. Tleri adimsal olabilirlik yaklasimn ile lojistik regresyon analizi

Lojistik regresyon analizi ile yiiksek bir siniflandirma orani yakalanmasinin yani
sira modele etki eden onemli degiskenlerin neler oldugu ve bu degiskenler yardimiyla
simiflandirma bagarisinin ne olabilecegi konusu yapilacak analizle ortaya konmaya

calisilacaktir. Sonugta lojistik regresyon analizinde degisken sayisinin azaltilarak
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modelin  yorumlanabilirliginin ~ kolaylagtirlmast da ayr1  bir amag¢ olarak
degerlendirilmektedir.

Ileriye adimsal olabilirlik yaklasiminda degiskenlerin modele alinmasinda 0,15
ve ¢ikarilmasinda 0,25 olasiligi kullanilmigtir. Bu analizde de yalnizca modele ilave
edilen degiskenler ve siniflandirma sonucu burada gosterilecektir.

Lojistik regresyon analizi sonucunda Cizelge 4.22°de bulunan degiskenler
modelde kullanilmistir. Denklemde; kentlesme orani (kentorani), Saglik Harcamalari
Kamu (GSYIH'in yiizdesi)(2007) (Saglik1), Dogumda Yasam Beklentisi (YasamBek),
[Ikogretime net kayit orani (Egitim3), 1000 kisiye diisen telefon hatt1 sayis1 (2005)
(Iletisim1) ve Kisi bagina Elektrik Tiiketimi (elektriktuk) degiskenleri kullanilmustir.

Cizelge 4.23. Modelde Kullanilan Degiskenler

Standart 95,0% G.A. EXP(B)
B Hata Wald sd Anl. Exp(B) Alt Ust

Adim 9 (Kentoram 1,655 39,444 0,002 1 0,967 5,231 0,000 1,965E34

Saghkl -31,080 675,622 0,002 1 0,963 0,000 0,000

YasamBek| -27,656 499,266 0,003 1 0,956 0,000 0,000

egitim3 -9,243 171,574 0,003 1 0,957 0,000 0,000 1,072E142

iletisim1 -0,342 9,688 0,001 1 0,972 0,710 0,000 1,252E8

elektriktuk -0,068 1,203 0,003 1 0,955 0,935 0,088 9,881

Sabit 3076,479| 54108,286 0,003 1 0,955

Kullanilan degiskenler sonucunda asagidaki regresyon denklemi elde edilmistir:

In(Z)= 3076,479+1,655*%kentoram1 (Kentlesme Oran1)-31,080*Saglikl (GSYIH nin
yiizdesi olarak Kamu Saglik Harcamalar1(2005))-27,656*Y asamBek(Dogumda Yasam
Beklentisi(2002-2005))-9,243*egitim3(ilkdgretime Net Kayit Orani)-
0,342*Iletisim1(1000 kisiye diisen telefon hatt1 sayis1 (2005)) - 0,068*elektriktuk(Kisi
Basina Elektrik Tiiketimi (Kw-H olarak)(2004))

Denkleme 9’uncu adimda degiskenler dahil edilmis ve bu degiskenler
kullanilarak smiflandirma sonucu bulunmustur. Degiskenler incelendiginde kentlesme
oraninin pozitif bir etki yarattigi, diger saglik, egitim, iletisim ve enerji degiskenlerinin
negatif etki yarattigi gozlenmektedir. Baglangicta sayica ¢ok olan grubun sans kriteri

yiiksek oldugu icin 1 olarak belirlendigi ifade edilmisti. Yani ¢ok gelismis {ilke
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grubunda model 0 ve 0’a yakin sonuglar dikkate alacak, orta diizeyde gelismis grupta
ise 1 ve 1’e yakin degerleri dikkate alacaktir. Bu aciklama ile denklem katsayilarinin
Ozellikle negatif etki yaratanlarin ¢ok gelismis lilke grubuna siniflandirmada etkili
oldugu soylenebilir. En yiiksek etkinin iletisiml ve kisi basina elektrik tliketimi
degiskenleri tarafindan oldugu goriilebilmektedir.

Yapilan incelemede kurulan modelin uyum 1iyiligi ve degiskenlerin anlamlilig
test edilmis sonuglari olumlu ¢ikmistir (9’uncu Adimda -2 Log olabilirlik=0, Cox-Snell
R Kare=0,749; Nagelkerke R Kare=1; Hosmer Lemeshow Testi Ki-Kare=0; Sd=3;
p<0,05). Siniflandirma sonucunda ise Cizelge 4.24’de goriilebilecegi gibi %100’liik bir

basari elde edilmistir.

Cizelge 4.24. 1leri Adimsal Olabilirlik Yaklasimi Smiflandirma Sonucu

Tahmin Edilen
Ulkelerin Gelismislik Siniflandirmasi
Orta Diizeyde
Gozlenen Cok Gelismis Gelismis Yiizdesi Dogru
Adim 9 [Ulkelerin Cok Gelismis 56 0 100,0]
Gelismislik . —_—
Orta Diizeyde Gelismis 0 64 100,0]
Simiflandirmasi
Toplam Yiizdesi 100,0

4.7.Yapay Sinir Aglar Analizi ve Sonuclar

Yapay sinir aglar1 uygulamasinda oncelikle verilerin herhangi bir 6n isleme tabi
tutulmadan modele dahil edilmesi saglanmig ve siniflandirma sonuglari alinmais,
bilahare verilerin standartlastirilmast sonucu model olusturularak siniflandirma
sonuclar1 agisindan karsilagtirilmistir. Yapay sinir ag1 uygulamasinda baslangicta ¢ok
katmanli perseptron modeli ve radyal tabanli ag kullanilmistir. Radyal tabanli agdan
elde edilen sonuglarin tatminkar olmamasi sebebi ile calismaya ¢ok katmanli perseptron
modelleri ile devam edilmistir. Cizelge 4.25’de isleme alinan Orneklem sayisi
belirtilmistir. Buna gore aga siniflandirilacak iilkelere iligkin verilerin egitilmesi
maksadiyla 71 iilkeden olusan 6rneklem, modelin testi i¢in 36 iilkeden olusan 6rneklem
ve modelin gecerlemesinin yapilmasi i¢in ise 13 iilkeden olusan Orneklem tahsis

edilmistir.
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Cizelge 4.25. Isleme Alinan Orneklem Sayisi

N Yiizde
Orneklem Egitim 71 59,2%
Test 36 30,0%
Alikoyma 13 10,8%
Gegerli 120 100,0%
Cikarilan 35
Toplam 155

16 degisken giris katmanina dahil edilmis, dahil edilen degiskenler ham veri
olarak kullanilmig, bir adet gizli katman kullanilmig, aktivasyon fonksiyonu olarak
hiperbolik tanjant fonksiyonu kullanilmigtir. Cikt1 aktivasyon fonksiyonu olarak
Softmax kullanilmigtir. Bu asamada verilerin herhangi bir islemden gegirilmeden
analize dahil edilmek suretiyle de yapay sinir aglar ile olusturulacak modellerin veri
yapisina olan hassasiyeti 6l¢iilmek istenmektedir. Bircok farkli girdi ve ¢ikt1 aktivasyon
fonksiyonu denenmis ancak en iyi sonucu veren fonksiyonlar kullanilarak analiz
calismasina devam edilmesine karar verilmistir.

Sekil 4.5’te ag yapisi ile birlikte 16 degisken ve ikili bagimli degisken sematik

olarak gosterilmektedir. Modelde bir adet gizli katman kullanilmistir.

Swnaptic Wueiaht ~
—— Swnaptic wvwelant <

Sekil 4.5. Ham Verilerle Kurulan Cok Katmanli Ag Yapisi
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Cizelge 4.26’da Yapay sinir aglar ile yukarida belirtilen ag mimarisine karsilik
analiz yapilmis ve analiz sonucunda egitim 6rnekleminde %98,6’lik, test 6rnekleminde
%97,2’lik, alikoyma ornekleminde de %84,6’lik bir smiflandirma basaris1 elde
edilmistir. Ancak bu sonuglarin ham veri ile dlgeklendirme yapilmadan verilerin girdi
katmanina dahil edilmesi sonucu olustugu diisiincesiyle degiskenler normallestirilerek

analiz tekrarlanmustir.

Cizelge 4.26. Siniflandirma Tablosu

Tahmin Edilen

Orneklem |Gozlenen Cok Gelismis Orta Diizeyde Gelismis Yiizde Dogru
Egitim Cok Gelismis 30 1 96,8%
Orta Diizeyde Gelismis 0 40 100,0%
Toplam Yiizde 42,3% 57,7% 98,6%
Test Cok Gelismis 17 1 94.4%
Orta Diizeyde Gelismis 0 18 100,0%
Toplam Yiizde 47,2% 52,8% 97,2%
Alikoyma Cok Gelismis 5 2 71.4%

b
Orta Diizeyde Gelismis 0 6 100,0%
Toplam Yiizde 38,5% 61,5% 84,6%

Normallestirme sonucunda Sekil 4.6’da bulunan ag mimarisi gelistirilmis ve

Cizelge 4.27°de bulunan siniflandirma tablosu elde edilmistir.

Sekil 4.6. Normalize Edilen Verilerle Kurulan Cok Katmanli Ag Yapisi
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Sekil 4.6’da bulunan ag yapisinda da yine 1 girdi katmani 1 gizli katman ve 1

¢ikt1 katmani kullanilmagtir.

Cizelge 4.27. Siniflandirma Tablosu

Tahmin Edilen
Orneklem |Gézlenen Cok Gelismis | Orta Diizeyde Gelismis Yiizde Dogru
Egitim Cok Gelismis 26 1 96,3%
Orta Diizeyde Gelismis 3 35 92,1%
Toplam Yiizde 44,6% 55,4% 93,8%
Test Cok Gelismis 20 2 90,9%
Orta Diizeyde Gelismis 2 14 87,5%
Toplam Yiizde 57,9% 42,1% 89,5%
Alikoyma Cok Gelismis 7 0 100,0%
Orta Diizeyde Gelismis 0 10 100,0%
Toplam Yiizde 41,2% 58,8% 100,0%

Cizelge 4.27°de yapay sinir aglart ile Sekil 4.6’da belirtilen a§ mimarisine

karsilik analiz yapilmis ve analiz sonucunda egitim asamasinda %93,8°1ik, test

asamasinda %89,5’lik, gecerleme asamasinda da %100’liik bir siniflandirma basarisi

elde edilmistir.

Yapilan basarili  siniflandirma  sonucunda degiskenlerin yiizde olarak

onemlilikleri ise Cizelge 4.28°de gosterilmektedir.

Cizelge 4.28. Bagimsiz Degisken Onem Yiizdesi Cizelgesi

. Normz}llestirilmis

Onem Onem
Toplam Niifus(2005) 0,010 3,6%
Kentlesme Oram(2005) 0,003 1,1%
Kadin Parlamenter Oram (Toplamin Yiizdesi) 0,003 1,1%
Saghk Harcamalar1 Kamu (GSYIH'nin yiizdesi)(2004) 4,663E-9 1,7E-6%
Saghk Harcamalari Ozel (GSYIH'mn yiizdesi)(2004) 7,467E-7 2,7E-4%
Saghk Harcamalar Kisi Basina (Satin Alma Giicii Paritesine gore USS$) (2004) 0,069 25,4%
Dogumda Yasam Beklentisi(2002-2005) 0,004 1,6%
ilkégretime net kayit oram 2,131E-5 ,0%
1000 kisiye diisen telefon hatt1 sayis1 (2005) 0,091 33,5%
1000 Kkisiye diisen cep telefonu abonesi sayisi (2005) 0,086 31,7%
1000 kisiye diisen internet kullanicisi sayisi (2005) 0,039 14,3%
GSYIH (Milyar Dolar) (2005) 0,145 53,3%
ithal Edilen Mallar (GSYIH %/si olarak) (2005) 0,016 6,0%
ihra¢ Edilen Mallar (GSYIH %'si olarak) (2005) 0,021 7,6%
Elektrik Tiiketimi (Kw-H olarak)(2004) 0,272 100,0%
Hapiste Bulunan Kisi Sayis1 (2007) 0,242 89,0%
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Cizelge 4.28’de de goriilebilecegi gibi kurulan ¢ok katmanli perseptron
modelinde kisi basina elektrik tiiketimi en yiiksek dneme sahipken, hapiste bulunan kisi
sayis1, GSYIH, 1000 kisiye diisen telefon hatt1 sayis1, 1000 kisiye diisen cep telefonu
abonesi sayis1 gibi degiskenler 6nem sirasimi takip etmektedirler. Kalkinmiglik igin
onemli oldugu model tarafindan belirtilen degiskenler gercekte de bir iilkenin refah
diizeyinin belirlenmesinde 6nemli faktdr olarak degerlendirilebilir. Ilging olan &nem
derecesi en yiiksek olan degisken olarak elektrik tiiketiminin ve bir sonraki 6neme sahip
olan degiskenin ise hapiste bulunan kisi sayisinin belirlenmis olmasidir. Belirtilen iki
degiskeninde siniflandirmada ayirt edicilik agisindan model igerisinde yiiksek seviyede
bir 6neme haiz oldugu bu analiz ile goériilebilmektedir.

Yapay sinir aglart modellerinin performanslarinin analizinde ayrica ROC
analizleri yapildigi1 da bilinmektedir. Hatta Tirker v.d. (2005) yaptiklari analizde
kurulan 10 modelde siniflandirma basarisi en iyi olan modelin 6grenme algoritmasinin
ROC analizi sonucunda istenen diizeyde olmadigi bu ylizden siniflandirma basarisi ve
ROC analizi en iyi olan 2 modelin dogru teshis i¢in kullanilabilecegi ifade edilmistir.
ROC analizlerinde egri altinda kalan alan sayet 0,5’¢ esitse tahmin olasilig1 esit
oldugundan ayrimin iyi yapilamadigi, 0,7 ila 0,8 ise ayirma yetenegini istatistiksel
olarak kabul edilebilir, 0,8 ila 0,9 arasinda ise ayirma yetenegi istatistiksel olarak
mikemmel, 0,9°dan biiyiikse ayirma yetenegi istatistiksel olarak olaganiistii olarak
degerlendirmektedir (Bayru 2007: 174).

Yapilan analizde yapay sinir ag1 modeline iliskin ROC egrisi altinda kalan alana
iligkin degerler Cizelge 4.29°da goriilmektedir.

Cizelge 4.29. ROC Analizi Sonucu Egri Altinda Kalan Alan

Egri Altinda Kalan Alan
Alan
Ulkelerin Gelismislik Cok Gelismis 0,989]
Siiflandirmas Orta Diizeyde Gelismis 0,989

Cizelge 4.29°da da goriilebilecegi gibi 0,989 ile istatistiksel olarak olaganiistii
bir ayirma yetenegi model tarafindan sergilenmistir. Bu analizle modelin performans: da

test edilmistir.
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Smiflandirma sosyal bilimlerde yapilan arastirmalarda bir¢ok metot kullanilarak
yapilmakta ve yapilan bu siniflandirma sonuglarina gore istatistiksel olarak ¢ikarimlar
ortaya konmaktadir. Bu ¢alismada siiflandirma metotlarindan Diskriminant Analizi,
Lojistik Regresyon Analizi ve Yapay Sinir aglart modelleri kullanilarak 6rnek bir veri
seti lizerinde uygulama yapilmaistir.

Kullanilan veri seti, iilkelerin Beseri Kalkinma Endeksine gore Birlesmis
Milletler tarafindan yapilan ¢ok gelismis ve orta diizeyde gelismis iilke siralamasinda
yararlandig1 verilerdir. Bu ¢alismada endeks degerleri yerine endeksleri olusturan ham
veriler kullanilmis ve tilkeler yeniden siniflandirilmigtir.

Diskriminant analizinde normallik varsayimi, kovaryans matrislerinin esitligi
varsayimi  ve ¢oklu baglantt varsayim: smanmustir. Normallik  varsayiminin
smnanmasinda bazi degiskenlerin tek degiskenli normal dagilim gostermedigi icin
normallik doniisiimleri yapilmig ve bilahare yapilan testlerde ¢ok degiskenli normal
dagilim  gosterdigi  gosterilmistir.  Kovaryans matrisleri  esitligi  varsayimi
saglanamadigindan dogrusal diskriminant analizi yerine kuadratik diskriminant analizi
kullanilmigtir. Coklu baglanti probleminin olmadigi yapilan analizler neticesinde
gosterilmigtir. Diskriminant analizi sonucunda bagimsiz degiskenlerin bagimh
degiskeni %70,39 aciklayabildigi goriilmiistiir. Kullanilan bagimsiz degiskenlerin 6nem
degerlendirmesinde iletisim verilerinin, dogumda yasam beklentisinin, GSYIH nin
yiizdesi olarak ihra¢ edilen mallarin, kamu saglik harcamalarinin ¢ok gelismis {ilke
olabilmede pozitif etki yarattid tespit edilmistir. Ulkelerin gelismisliklerinin
belirlenmesinde bu durumun gergekei oldugu diisiiniilmektedir. Zira gelismis ve liretim
yapan llkelerde ihracatin yiiksek olmasi, iletisimin daha iyi tesis edilmis olmasi, saglik
yatirimlarmin ve buna bagli olarak dogumda yasam beklentisinin iist seviyede
goriilmesi olagan bir durumdur. Kirsal niifus, ithal edilen mallar ve ilkdgretime net
kayit oran1 degiskenlerinin ise modele negatif etkide bulunduklari da tespit edilmistir.
Bu durumun da rasyonel oldugu degerlendirilmektedir. Cok gelismis iilke konumunda
bir iilkenin smiflandirilmasinda diskriminant analizi sonuglar1 dikkate alindiginda

thracat, iletisim ve saglik yatirimlarinin artirilmasmin 6nemli oldugu agiktir. Yani
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saglikli bireylerin koordineli bir sekilde el ele vererek liretime doniik galismasi bir
iilkeyi cok gelismis iilke kategorisine tagiyabilecektir.

Diskriminant analizi ile yapilan smiflandirmada %92,5’lik bir siniflandirma
basarist elde edilmistir. Hatali siniflandirilan iilkeler incelendiginde bu iilkelerin
Birlesmis Milletler tarafindan yapilan siralamada ¢ok gelismis iilkeler ve orta diizeyde
gelismis {lilkeler siirima yakin llkeler arasinda oldugu goriilmektedir. Bu durum
hazirlanan modelin Birlesmis Milletler Kalkinma Programi tarafindan yapilan
siralamaya ¢ok aykirt sonuglar ortaya koymadigina da isaret etmektedir. Hatali
simiflandirilan iilkelerden birisi de Tiirkiye’dir. Kullanilan ham verilere gore kurulan
model Birlesmis Milletler tarafindan orta diizeyde gelismis {ilkeler kategorisinde
smiflandirilan Tiirkiye’yi ¢cok gelismis kategoride siniflandirmaktadir. Bu durumunda
onemli oldugu diistiniilmektedir.

Diskriminant analizi ayrica adimsal olarak yapilmis ve ayirt edici degiskenlerin
neler oldugu konusu detayli olarak incelenmistir. Bu analiz sonucunda 4 degisken ile
model olusturulmustur. Kamu saglik harcamalar1 ve 6zel saglik harcamalarinin modelde
negatif etki yarattigi goriilmiis, satin alma giicii paritesine gore kisi basina saglik
harcamalar1 ve 1000 kisiye diisen cep telefonu abone sayis1 da pozitif etkide
bulunmugtur. Burada dikkati ¢eken en 6nemli konu yiiksek etkisiyle satin alma giicii
paritesine gore kisi basina diisen saglik harcamalaridir.

Lojistik regresyon analizinde ise baslangigta tiim bagimsiz degiskenlerin modele
dahil edilmesi ile diskriminant analizi ile yapilacak karsilastirmada sonucun daha tutarl
yorumlanabilecegi diistiniilmiistiir. Lojistik regresyon analizi ile amaglanan daha az
degisken kullanilarak smiflandirmanin yapilabilmesi oldugundan ileri adimsal
olabilirlik oran yaklagimi kullanilarak yeni regresyon modelleri olusturulmustur.
Kurulan bu adimsal modeller yardimiyla bagimsiz degisken sayisinin indirgenmesi ve
modelin kolayca yorumlanmasi saglanmistir.

Tiim verilerin kullanildig1 regresyon modelinde 6zel saglik harcamalar1 pozitif
etki gosterirken, kamu saglik harcamalari, yasam beklentisi ve ilkdgretime net kayit
orani degiskenleri negatif etki gostermislerdir. Baslangicta nispi sans kriterinin yiiksek
tutulmast i¢in orta diizeyde gelismis grup “1” ile ¢ok gelismis grup ise “0” ile

kodlanmistir. Yani Yasam beklentisi, ilkdgretime net kayit orani ve kamu saglik
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harcamalar1 degeri 0’a yaklastirarak {iilkenin ¢ok gelismis sinifina dahil edilmesini
saglamaktadir.

Ileri adimsal yaklasimla olusturulan lojistik regresyon modelinde 7 degisken
secilmistir. Bu degiskenler genel olarak incelendiginde modelin saglik, egitim, enerji ve
iletisim degiskenlerinden olustugu goézlenmektedir. Ayrica kentlesme oraninda dnemli
ancak ters yonlii bir etkisi oldugu da gozlenmistir. Yedi degisken ile de yapilan
siiflandirma neticesinde %100’lik bir siniflandirma basarisi elde edilmistir.

Yapay sinir aglari ile smiflandirmada siklikla kullanilan ¢ok katmanli multi
perseptron modeli kullanilmistir. Kullanilan modelde girdi degiskenleri ham veri olarak
ve normalize edilmis olarak ayr1 ayr1 denenmistir. Yapilan bu denemeler sonucunda
ham verilerle yapilan analizde alikoyma Orneklem setinde %84,6’lik bir siiflandirma
basarisi elde edilmis, Normalize edilmis verilerin kullanilmasi durumunda ise %100°liik
bir smiflandirma basarist elde edilmistir. Bagimsiz degiskenlerin 6nem dereceleri
dikkate alindiginda ise elektrik tiiketimi, hapiste bulunan kisi say1s1, GSYIH ve iletisim
degiskenlerinin yiizde olarak 6nemli bir 6neme sahip oldugu goriilmiistiir. Cok gelismis
iilkeler ile orta diizeyde gelismis tilkeler arasinda belirtilen degiskenler arasinda 6nemli
bir farkin bulunmasi da beklenen bir durumdur. Bu analizde ilging olabilecek bir konu
ise ilkogretime net kayit oraninin, kamu saglik harcamalarmin ve 06zel saglik
harcamalarinin yiizde olarak onem diizeyinin ¢ok diisiik bir deger almasidir. Bu
durumun yapay sinir aglari ile olusturulan modelde diger degiskenlerin daha baskin bir
rol oynayarak bahse konu degiskenleri etkisizlestirdigi olarak yorumlanmustir.

Sonugta yapilan {li¢ analizin de basarili oldugu goriilmektedir. Diskriminant
analizinin varsayimlarinin diger yontemlere gore daha fazla olmasmin siniflandirma
basarisin1 olumsuz etkiledigi diistiniilmektedir. Lojistik regresyon analizi ve yapay sinir
aglar1 ile kurulan modellerin varsayimlara bagli kalmamasmin %100’lik bir
simiflandirma basaris1 yakalanmasina sebep oldugu degerlendirilmektedir. Analiz
yontemlerinin kullandiklar1 matematiksel modeller ve smiflandirma problemine
yaklagim metotlar1 degerlendirildiginde katsayilarin farklilik gostermesi beklenen bir
durum olarak goriilmektedir. Bu sebeple karsilastirmada sadece simiflandirma
basarilarinin dikkate alinmasi sonuglarin karsilastirilmasi agisindan 6nemli goriilmiistiir.

Bu calisma ile ¢ok gelismis iilkeler ve orta diizeyde gelismis iilkelerin yeniden

siniflandirilmast sonucunda kullanilan tim modellerin siniflandirma basaris1 ¢ok
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yiiksektir. Bu kapsamda siniflandirmada makro veya mikro diizeylerde bu yontemlerin
tezde isaret edilen degiskenler kullanilarak yapilabilecegi de gosterilmistir. Bundan
sonraki calismalarda bu tezde kullanilan veri seti ile degiskenler arasindaki iliski
kanonik korelasyon analizi ile incelenebilir ve bilahare degiskenler arasindaki iliskiler
daha da detaylandirilarak az gelismis ve orta diizeyde gelismis iilkelere beseri kalkinma

diizeylerini artirmada stratejik bir yol haritasi teklif edilebilir.
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